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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma aplicacdo para auxilio no ensino-
aprendizagem da Lingua Brasileira de Sinais utilizando o dispositivo Leap Motion. O
reconhecimento de sinais € feito em tempo real utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina para classificar as caracteristicas extraidas das méaos do usuario utilizando o Leap
Motion. Esses algoritmos utilizam uma base de dados de amostras inicial que pode ser
expandida pelos usuérios. O framework Accord.NET foi utilizado para providenciar
implementacdes dos algoritmos de aprendizado de maquina e o reconhecimento em tempo
real foi feito utilizando WebSocket com o framework ASP.NET SignalR. Foram realizados
testes para verificar o desempenho e a usabilidade da aplicacdo. A partir dos testes de
desempenho foi possivel perceber que a aplicacdo pode ser utilizada para reconhecimento de
sinais em tempo real, sendo que testes de validacédo cruzada apresentaram 86% de precisdo no
reconhecimento de sinais. A partir de testes de usabilidade foi possivel perceber que a
aplicacdo pode ser utilizada para o auxilio no ensino-aprendizagem bésico da Lingua
Brasileira de Sinais. No entanto, a aplicacdo ainda apresenta limitagdes com sinais que
apresentam caracteristicas semelhantes, expressdo facial e quando demonstram oclusdo dos

dedos para o Leap Motion.

Palavras-chave: Maquinas de vetores de suporte. Modelos ocultos de Markov. Leap Motion.

Lingua brasileira de sinais. Reconhecimento de sinais.



ABSTRACT

This work presents the development of an application to assist in teaching and learning the
Brazilian Sign Language using the Leap Motion device. The sign recognition is done in real
time using machine learning algorithms to classify features extracted from the user of hands
with the help of Leap Motion. These algorithms use an initial sample database that can be
expanded by the users. The Accord.NET framework was used in order to provide
implementations of the machine learning algorithms and the real time recognition was done
using WebSocket with the ASP.NET SignalR framework. Tests were performed to verify the
performance and usability of the application. From performance tests it was possible to notice
that the application can be used for sign recognition in real time, and crossed validation tests
showed 86% of accuracy in sign recognition. From usability tests it was possible to observe
that the application can be used to help the basic teaching and learning of the Brazilian Sign
Language. However, the application has limitations with signs that exhibit similar features,

facial expression and when they show occlusion of fingers for the Leap Motion.

Key-words: Support vector machines. Hidden Markov models. Leap Motion. Brazilian sign

language. Sign recognition.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial € um assunto estudado ha décadas e desde o comecgo as pessoas
se perguntam se as maquinas sdo realmente capazes de pensar (SMITH et al., 2006, p. 4).
Segundo Smith et al. (2006, p. 4, tradugdo nossa), "Ninguém pode refutar a habilidade de um
computador processar logica. Mas para muitos € incerto se uma maquina pode pensar".
Durante a década de 1970 as atividades comerciais e cientificas com inteligéncia artificial
decairam e este periodo foi denominado "inverno da IA™ e um dos termos que nasceram neste
periodo foi o "aprendizado de maquina” (SMITH et al., 2006, p. 17-18, traducdo nossa).

O aprendizado de maquina possui trés principais areas, sendo elas: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco (RUSSEL,;
NORVIG, 2003, p. 650, traducdo nossa). O aprendizado supervisionado é composto por
técnicas para realizar a classificacdo ou analise de regressdo de padrfes através de exemplos
de entrada e saida de uma funcdo. Estas técnicas podem ser utilizadas para reconhecimento
facial (classificacdo) ou até mesmo analise de valores de imdveis (anélise de regressdo). As
técnicas de aprendizado nao supervisionado sdo utilizadas para aprender e agrupar padrdes em
entradas de fungbes. Um uso destas técnicas seria 0 agrupamento de artigos de jornais por
categorias. J& o aprendizado por reforco é composto pelas técnicas mais genéricas, onde ao
invés de ser dito o que fazer, o algoritmo aprende através de recompensas (RUSSEL;
NORVIG, 2003, p. 650, traducdo nossa). Essas técnicas podem ser utilizadas na navegacdo de
robds, onde o robd escolhe o caminho e depois € informado se a escolha foi boa ou néo.

O aprendizado de maqguina supervisionado tem se mostrado interessante para a solucéo
de varios problemas do cotidiano tais como: classificacdo de mensagens, avaliacdo de precos
da bolsa de valores e mineracdo de dados. Desta forma, um cenario que se mostra interessante
é a utilizacdo destas técnicas com o dispositivo Leap Motion para reconhecimento de sinais da
Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS).

No Brasil, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2012, p. 30), cerca
de 5,1% da populacéo brasileira possui alguma deficiéncia auditiva e pode depender de uma
lingua de sinais. Essa porcentagem implica na necessidade de existir o ensino de LIBRAS,
visto que esta também é uma lingua oficial do Brasil. Entretanto, o aprendizado por criangas e
adultos pode ser complicado sem uma forma de praticar e aprimorar 0s conhecimentos
adquiridos da lingua. Portanto, no ensino de LIBRAS h& uma lacuna onde pode ser utilizado o
estado da arte da computacdo para desenvolver uma aplicacdo para auxiliar na aprendizagem
de LIBRAS.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma aplicacdo para auxiliar no ensino-
aprendizagem de LIBRAS.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) reconhecer sinais de LIBRAS utilizando o Leap Motion como dispositivo de
entrada de dados;

b) reconhecer sinais estaticos utilizando Maquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machines - SVM);

c) reconhecer sinais dindmicos utilizando Modelos Ocultos de Markov (Hidden
Markov Model - HMM).

1.2 ESTRUTURA

Este trabalho esta dividido em quatro capitulos. O primeiro capitulo apresenta a
introducgdo do trabalho e os objetivos. O segundo capitulo apresenta a fundamentacéo tedrica
sobre LIBRAS, Leap Motion e aprendizado de maquina supervisionado. No terceiro capitulo
é demonstrado o desenvolvimento do trabalho com requisitos, especificacao, implementacéo,
resultados e operacionalidade da aplicacdo. No quarto capitulo séo relatadas as conclusdes e

também possiveis extensdes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo est& organizado em quatro se¢Ges. A se¢do 2.1 aborda linguas de sinais e
LIBRAS. Na secdo 2.2 é apresentado o dispositivo Leap Motion e o seu funcionamento. A
secdo 2.3 apresenta 0s conceitos envolvendo aprendizado de maquina supervisionado seguida
por SVMs na se¢do 2.3.1 e por HMMs na secdo 2.3.2. Finalmente, na se¢do 2.4 s&o

apresentados os trabalhos correlatos.

2.1 LINGUA BRASILEIRA DE SINAIS

O ensino de linguas de sinais teve inicio no século XVI com o francés Pedro Ponce de
Leon que fundou uma escola de professores de surdos (CARVALHO, 2011). Mais adiante, no
século XVIII o também francés Charles Michel de L'Epée criou os "sinais metddicos" em
uma combinacdo de lingua de sinais com a gramatica sinalizada francesa (CARVALHO,
2011).

Diferentemente do que se pensa, as linguas de sinais ndo sdo universais e diferem entre
paises, ou até mesmo entre regiées de um mesmo pais (ARAUJO, 2009). Essa padronizacio
se torna ainda mais dificil em paises grandes como o Brasil, que em casos de cidades grandes
é possivel encontrar até certos "bairrismos" (PACHECO; ESTRUC, 2011, p. 8). A lingua de
sinais ndo é mimica, entretanto apresenta sinais iconicos e sinais arbitrarios como mostra a
Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de um sinal icénico e de um sinal arbitrario
a) Sinal da palavra telefone b) Sinal da palavra perdoar

@

Fonte: adaptado de Pacheco e Estruc (2011, p. 14-15).

A Figura la apresenta um sinal icbnico onde, segundo Pacheco e Estruc (2011, p. 14),
0s "[...] gestos fazem alusdo a imagem do seu significado." A Figura 1b demonstra um sinal
arbitrario que, segundo Pacheco e Estruc (2011, p. 15), "Sdo aqueles que ndao mantém
nenhuma semelhanca com o dado da realidade que representam.”

LIBRAS é um sistema linguistico de modalidade gestual-visual, baseado na Lingua de
Sinais Francesa e com estrutura gramatical independente da lingua portuguesa brasileira.

Entretanto, LIBRAS sofre influéncia direta da lingua portuguesa brasileira por meio de
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adaptacGes por serem linguas em contato (ALBRES, 2005, p. 1). Esta lingua teve origem com
o professor Ernesto Huet durante o Império de Dom Pedro Il e foi reconhecida como lingua
oficial no Brasil pela Lei Federal n® 10.436 em 24 de abril de 2002.

LIBRAS, assim como qualquer outra lingua, possui estruturas sintaticas, semanticas,
morfoldgicas e também passa por um processo de aprendizagem (ARAUJO, 2009). O que é
conhecido como uma palavra ou item Iéxico em linguas oral-auditivas é denominado um sinal
nas linguas de sinais (SILVA, 2011, p. 1). Os sinais sdo criados a partir de combinacgdes de
formas, movimentos das maos e pontos de articulagdo no corpo ou no espaco onde 0s sinais
sdo realizados (SILVA, 2011, p. 1). H& casos especificos onde ndo h& um sinal que
corresponde a uma palavra, como no caso dos nomes. Nesse caso as letras sdo sinalizadas
separadamente (ARAUJO, 2009). A soletracdo de palavras também é conhecida como
datilologia (SILVA, 2011, p. 1).

O alfabeto manual de LIBRAS (alfabeto datilologico) é composto por 27 formatos,
onde cada formato corresponde a uma letra do alfabeto do portugués brasileiro (GESSER,
2009, p. 30). A Figura 2 apresenta o alfabeto datilologico e a Figura 3 apresenta 0s sinais para

representar os nimeros em LIBRAS.

Figura 2 — Alfabeto datilolégico de LIBRAS

Fonte: Pacheco e Estruc (2011, p. 37).



20

Figura 3 — Sinais dos nimeros de um a nove em LIBRAS
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A partir da Figura 2 e da Figura 3, é possivel perceber que a maioria dos sinais
numeéricos e do alfabeto datilolégico ndo possuem movimento. As exce¢des sdo 0s sinais das
letras C, H, J, H, X, Y e Z que possuem movimento.

Segundo Bento (2010, p. 33), "Um sinal pode ser articulado com uma ou duas maos.
Um mesmo sinal pode ser articulado tanto com a méo direita quanto com a méo esquerda sem
ocasionar mudanca significativa e, portanto, ndo distintiva". Esta caracteristica é possivel
porque os sinais sdo formados por unidades minimas compostas pelos parametros fonoldgicos
de configuracdo de mados, ponto de articulacdo, movimento, orientacdo e expressdo nao-
manual (BENTO, 2010, p. 36).

A configuracdo de maos, segundo Bento (2010, p. 39), consiste nas "[...] formas das
médos e que podem ser da datilologia (alfabeto manual) ou demais formas feitas
manualmente.”" Bento (2010, p. 43) também afirma que este parametro “E considerado um
articulador primario das linguas de sinais, sendo o pardmetro mais primitivo, pois nao existe
sinal sem configuragdo de méo.".

O ponto de articulacdo é o local da mao configurada, podendo tocar o corpo ou estar
em um espaco neutro vertical (BENTO, 2010, p. 39). De acordo com Ferreira et al. (2011, p.
29), “A execuc¢ao dos sinais acontece No espaco que se situa diante do emissor, desde a linha
da cintura até o alto da cabega [...]”.

O movimento, segundo Bento (2010, p. 46), "[...] consiste no deslocamento da
Configuracdo de Maéos, durante a realizacdo de um determinado sinal." De acordo com
Ferreira et al. (2011, p. 38), este “E um pardmetro complexo porque, durante a realizagdo do
sinal, engloba o deslocamento de uma ou ambas as maos no espaco, abrangendo também
dedos, pulso, braco ¢ antebrago.” O movimento de um sinal ainda pode ser distinguido pela
sua forma, frequéncia e velocidade. A forma do movimento é como as mdos e os dedos
seguem suas trajetdrias na execucao do sinal, podendo ser extensa ou curta e movendo-se em
linha reta ou curva (FERREIRA et al., 2011, p. 38). A frequéncia, de acordo com Ferreira et

al. (2011, p. 39), é a “[...] repeticdo do movimento na realizagdo do sinal, sendo que essa
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repeti¢do sO acontece em alguns sinais.” Por fim, a velocidade diferencia entre sinais que
requerem movimentos mais rapidos ou movimentos mais lentos e suaves (FERREIRA et al.,
2011, p. 39).

Segundo Quadros e Karnopp (2004, p. 59), “Por definic¢do, orientacéo € a direcédo para
a qual a palma da mao aponta na producdo do sinal”. Existem sete possiveis orientacdes da
palma das mé&os: para cima, para baixo, para o corpo, para frente, para a direita (contralateral),
para a esquerda (ipsilateral) e diagonal (FERREIRA et al., 2011, p. 41).

A expressao ndo-manual é o diferenciador que atua como complemento dos sinais
manuais (BENTO, 2010, p. 39). Bento (2010, p. 52) complementa dizendo que "As
expressdes faciais/corporais ou ndo-manuais sdo de fundamental importancia para o
entendimento real do sinal, sendo que a entonacdo em Lingua de Sinais é feita pela expressédo
facial.”

Para Bento (2010, p. 39), "[...] as linguas de sinais apresentam como caracteristica
especifica a simultaneidade na articulacdo dos fonemas. Assim, uma mesma Configuracdo de
Mé&os e um mesmo movimento, com locagdo diferente, resulta em mudanca de significado,

formando um par minimo."

2.2 LEAP MOTION

O Leap Motion (Figura 4) é um dispositivo desenvolvido pela empresa Leap Motion,
Inc. e promete precisdo milimétrica para detec¢do das maos (WEICHERT et al., 2013).

Figura 4 — Dispositivo Leap Motion

O hardware do dispositivo é um tanto simples, consistindo apenas de duas cameras
estéreo e trés LEDs infravermelhos, permitindo uma area de interacdo de aproximadamente
2,5 metros cubicos como na Figura 5 (COLGAN, 2014).
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Figura 5 — Area de interacio do Leap Motion

Fonte: adaptado de Colgan (2014).

A area de interacdo demonstrada na Figura 5 consiste em 60,960 centimetros acima do
dispositivo, 60,960 centimetros ou 150° para cada lado e 60,960 centimetros ou 120° de
profundidade para cada lado formando uma espécie de piramide invertida (COLGAN, 2014).

O Leap Motion usa um sistema de coordenadas de méo direita com origem localizada
no centro acima do dispositivo, como pode ser visto na Figura 6 (LEAP MOTION INC,
2014).

Figura 6 — Sistema de coordenadas do Leap Motion
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Fonte: Leap Motion Inc (2014).

A partir da Figura 6 é possivel perceber que 0s eixos x e z sdo horizontais e
apresentam valores positivos e negativos, enquanto o eixo y é vertical e apresenta apenas
valores positivos (LEAP MOTION INC, 2014).

O dispositivo 1é os dados dos sensores em sua memdria local e faz os ajustes
necessarios para entdo enviar os dados para o computador, onde sdo feitos 0s processamentos
matematicos (COLGAN, 2014, traducdo nossa). Segundo Colgan (2014, traducdo nossa),
"Diferentemente do que se pensa, 0 Leap Motion ndo gera um mapa de profundidade — em
vez disso ele aplica algoritmos avangados aos dados puros do sensor". Ap0s 0 processamento

dos dados do sensor, uma camada com algoritmos de rastreamento extrai informagdes como
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dedos, ferramentas e infere a posicdo de objetos oclusos (COLGAN, 2014, traducdo nossa).
Também sdo aplicadas técnicas de filtragem para garantir coeréncia temporal dos dados
(COLGAN, 2014, traducdo nossa).

Os dados processados sao enviados no formato de frames através de um protocolo de
transporte utilizando o protocolo TCP para aplica¢Ges nativas, ou WebSocket para aplicagdes
web. De acordo com Davis (2014, traducdo nossa, grifo nosso), "No nivel mais bésico, a API
do Leap Motion retorna os dados de rastreamento na forma de frames”. Em cada frame é
possivel acessar as entidades rastreadas como méaos, dedos e ferramentas, gestos reconhecidos
e também os dados puros do sensor (DAVIS, 2014, traducdo nossa). Além dessas
informagdes, a APl também consegue distinguir entre méo direita e médo esquerda e informar
a confiabilidade das informacGes retornadas (DAVIS, 2014, traducdo nossa). A Figura 7

apresenta algumas informac6es das médos que a APl consegue retornar em cada frame.

Figura 7 — Informag6es da méo retornadas pela API do Leap Motion
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Fonte: Davis (2014).
Com base na Figura 7 fica evidente que o Leap Motion consegue entregar um
esqueleto 3D de uma mao com informacdes dos 0ssos que a compdem. Além das informacdes

do esqueleto 3D, também é possivel notar que informagdes posicionais, como a posi¢do da
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méo, séo retornadas pelo sensor. Estas informacdes estdo organizadas na APl do Leap Motion

conforme mostra a Figura 8.

Figura 8 — Hierarquia de objetos da API do Leap Motion
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Fonte: Davis (2014).
A Figura 8 apresenta de forma visual como as informac6es sdo retornadas pela API do

Leap Motion. O ponto de partida é um frame que contém informacdes das maos e também as
imagens capturadas pelo dispositivo. A partir das maos, é possivel acessar as informacdes dos
dedos e em seguida dos 0ssos que formam os dedos. Também é possivel perceber quantas
informacBes a API consegue entregar para o desenvolvedor, como por exemplo: vetores de
direcdo para as médos e para os dedos, vetor normal da palma das maos, posicdo e velocidade
da médo e dos dedos, largura e comprimento do brago e posicdo do cotovelo. Além das
informacdes das maos, a APl do Leap Motion também consegue fornecer informac6es sobre
objetos apontaveis, como canetas. Essas informacfes sdo semelhantes as informacgdes dos

dedos, por exemplo: comprimento, vetor de dire¢do, vetor de velocidade e vetor de posicao.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO

Desde a invengdo dos computadores, sempre se imaginou se eles poderiam ser
programados para aprender, se aprimorarem automaticamente com experiéncia (MITCHELL,
1997, p. 1). Mitchell (1997, p. 2, tradugdo nossa, grifo do autor) define o aprendizado de
maquina da seguinte forma: “Um programa de computador é dito que aprende pela
experiéncia E com respeito a alguma classe de tarefas T e medindo o desempenho P, se o
desempenho nas tarefas T, medido por P, melhora com a experiéncia E”.

O aprendizado de maquina pode ser dividido nas seguintes classes: aprendizado

supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforgo, onde o fator que
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determina a classe a ser utilizada é o tipo de feedback disponivel para o algoritmo de
aprendizado (RUSSEL; NORVIG, 2003, p. 650, traducdo nossa).

Dada uma funcdo £, as técnicas de aprendizado de maquina supervisionado tentam
recuperar essa funcdo através do aprendizado de uma funcdo n, também conhecida como
hipdtese. O aprendizado desta funcdo ocorre através da inferéncia sobre exemplos (x, f(x)),
sendo x uma entrada de r e £ (x) 0 resultado de £ para a entrada x (RUSSEL; NORVIG,
2003, p. 651). Segundo Russel e Norvig (2003, p. 651, tradugdo nossa, grifo do autor), este
procedimento pode ser descrito como "Dada uma colecdo de exemplos de f, retorne uma
funcéo h que aproxime f". Se a funcéo £ possui saidas discretas, ela € denominada uma fungéo
de classificacdo. Entretanto, se as saidas desta funcdo sdo continuas, entdo esta funcdo é
denominada uma funcdo de regressao.

Os exemplos (x, f(x)) geralmente sdo representados utilizando uma tabela no
formato atributo-valor como no Quadro 1 (SANCHES, 2003, p. 16).

Quadro 1 — Exemplos na forma de uma tabela atributo valor

X1 X, ... X Y
Eq X171 X12 ce . X1im Y1
E, Xo1 Xz .o Xop Yo
E, Xa1 X2 .. Xam Y,
Fonte: adaptado de Sanches (2003, p. 16).
O Quadro 1 é composto por n linhas de exemplos & = (E,, E,, ..., E,} €mcolunas
de atributos x = {x,, x,, ..., X,}, onde acombinacdo x,, representa o j-ésimo atributo do

i-ésimo exemplo (SANCHES, 2003, p. 16). Por fim o valor y; é a classe atribuida para o
exemplo ;. Desta forma, o par de exemplos (x, f(x)) pode ser descrito como (E;, ;).
Uma boa hipébtese n ira prever corretamente exemplos ainda néo vistos e a dificuldade
em fazer esta afirmativa é uma das dificuldades do aprendizado de maquina, pois é dificil
dizer quando n é uma boa aproximagdo de £ (RUSSEL; NORVIG, 2003, p. 651). A tentativa
de recuperar £ pode acabar com varias hipoOteses consistentes e nesse caso é preferivel a

escolha da hipotese mais simples consistente com os dados.

2.3.1  Maquinas de vetores de suporte

As SVMs baseiam-se na teoria de aprendizado estatistico de Vapnik (LORENA,;
CARVALHO, 2007, p. 1). Essa teoria usa a ideia de um hiperplano que separa duas classes e
maximiza uma margem com a maior distancia possivel entre o hiperplano e as instancias em
cada lado (KOTSIANTIS, 2007, p. 260, traducdo nossa). Segundo Silva (2008, p. 37, grifo do
autor), "[...] tal Teoria orienta a busca pela melhor solugdo para um dado problema de
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aprendizado através da minimizacdo ndo s6 do erro de treinamento, mas também da
complexidade do modelo obtido, o que resulta em um dos principais pontos fortes das SVMs:
a alta capacidade de generalizacéo."

As SVMs trazem a vantagem de terem um aprendizado convexo, onde 0S minimos
local e global coincidem (SOUZA, 2013, p. 108). Além disso, segundo Kotsiantis (2007, p.
261, tradugdo nossa), o “[...] modelo de complexidade de uma SVM ndo ¢ afetado pelo
numero de caracteristicas encontradas nos dados de treinamento (0 numero de vetores de
suporte selecionados pelo algoritmo de aprendizado de SVM ¢é geralmente pequeno).” No
entanto, uma dificuldade ao trabalhar com SVMs é que todos os dados de treinamento devem
estar presentes antes do aprendizado comegar (SOUZA, 2013, p. 108).

As SVMs lineares utilizam como limite de decisdo um hiperplano separando duas
regidbes no espaco (TAHIM, 2010, p. 1). Dessa forma, os dados de um conjunto de
treinamento x com n dados sdo classificados como +1 ou -1 (LORENA; CARVALHO, 2007,
p. 53). O Quadro 2 mostra a equacdo de um hiperplano para separar um conjunto x

linearmente em duas regides: w « x + b > 0w * x + b < 0.

Quadro 2 — Equacdo de um hiperplano
| fx)=w-x+b=0 |
Fonte: Lorena e Carvalho (2007, p. 53).

De acordo com Lorena e Carvalho (2007, p. 53), "[...] w + x € 0 produto escalar entre
0s vetores w € x, w € x € 0 vetor normal ao hiperplano descrito [...]". Dada a equa¢do do

hiperplano, € possivel expressar uma funcdo de decisdo como a do Quadro 3.

Quadro 3 — Funcéo de deciséo sobre um hiperplano

+1lsew -x+b>0
g(x) = sgn(f(x)) = {—1sew x+b <0

Fonte: Lorena e Carvalho (2007, p. 53).

A funcédo de decisdo do Quadro 3 tem apenas dois resultados possiveis, os rétulos +1
ou -1. Portanto, ela classifica vetor x como um destes rétulos de acordo com o resultado da
equacdo w « x + b. Dada a equacdo do hiperplano e a funcdo de decisdo, € possivel

representar o modelo de classificagdo linear através de um grafico como na Figura 9.
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Figura 9 — Classificag&o linear de dois conjuntos
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Fonte: adaptado de Tahim (2010, p. 3).

No exemplo da Figura 9 € possivel notar que o hiperplano 5 maximiza a margem entre
os dois conjuntos. Os pontos x, e x, sS80 0s pontos de vetores de suporte e a solucdo é
representada como uma combinacdo linear apenas desses pontos, 0s outros pontos sao
ignorados (KOTSIANTIS, 2007, p. 261, traducdo nossa). Devido a escolha destes poucos
vetores de suporte, segundo Kotsiantis (2007, p. 261, tradugdo nossa), as “[...] SVMs sdo bem
adaptadas para lidar com tarefas de aprendizado onde o nimero de caracteristicas é grande
com respeito ao nimero de instincias de treinamento.”

Segundo Bonesso (2013, p. 32), “[...] se os dados de treinamento ndo forem
linearmente separaveis, o hiperplano obtido pelo classificador pode ter baixo poder de
generalizagcdo, mesmo que o hiperplano seja determinado de maneira 6tima.” Para resolver
esse problema é possivel aplicar o truque do kernel, que mapeia o espaco original para um
espaco com mais dimensbes chamado de espaco de caracteristicas como na Figura 10
(BONESSO, 2013, p. 32).

Figura 10 — Mapeamento do espaco original para o espaco de caracteristicas

a) Espaco original b) Espacgo de caracteristicas
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A Figura 10 demonstra um exemplo de uma funcdo kernel, que é o mapeamento de
vetores no espaco original 2D (Figura 10a) para o espaco de caracteristicas 3D (Figura 10b).

Algumas escolhas comuns de func¢des kernel sdo apresentadas no Quadro 4.

Quadro 4 — Funcbes kernel comuns

Funcéo Nome Pardmetros
k(x,z)=x-z+c Linear
k(x,z) = (x - z + ¢)¢ Polinomial Grau polinomial 4, Constante
de homogeneidade c.
1 Gaussiano Parametro de largura o2
k(x,7) = exp{ 5= I x =2 I} g

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 117).

As SVMs sdo baseadas em problemas binarios de classificacdo (SOUZA, 2013, p.
108). Essa abordagem pode ser estendida para problemas de mdltiplas classes através dos
meétodos um-contra-todos e um-contra-um (FLACH, 2012, p. 83).

No método um-contra-todos sdo treinados x classificadores binarios, onde o primeiro
separa a classe c, das classes c,, cs, ... c,, 0 segundo separa a classe c, das classes c., c;, ...,
c., e assim por diante (FLACH, 2012, p. 83, traducdo nossa). No entanto, um problema deste
método seria a necessidade de treinar x classificadores no mesmo conjunto de dados de
treinamento aumentando linearmente o tempo de aprendizado e decisdo (SOUZA, 2013, p.

120). A Figura 11 apresenta um exemplo do método um-contra-todos.

Figura 11 — Método de classificagdo um-contra-todos

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 120).
A partir da Figura 11 é possivel perceber que o classificador treinado para a classe a
separa a classe a das demais classes através da linha 1. O mesmo ocorre para a classe B e
para a classe c, que separam as devidas classes das demais através das linhas 12 e L3,
respectivamente.
O método um-contra-um decompde o problema em todos 0s possiveis subproblemas

de classificagdo par-a-par (SOUZA, 2013, p. 121). Aproveitando a simetria da matriz de
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decisdo, é possivel descartar decisdes redundantes e desnecessarias e considerar apenas k (k -
1) /2 classificadores binarios (SOUZA, 2013, p. 121). Esta solucdo pode parecer mais custosa
inicialmente, no entanto 0s x (x - 1) /2 classificadores sdo significativamente menores que
0s x classificadores do método um-contra-todos, além de terem um custo de aprendizado
reduzido devido a incorporacdo de dados de apenas duas classes em cada classificador
(SOUZA, 2013, p. 121). A Figura 12 demonstra um exemplo do método um-contra-um e a

Figura 13 apresenta um exemplo da matriz de deciséo.

Figura 12 — Método de classificagdo um-contra-um

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 120).
O exemplo da Figura 12 demonstra como as classes sdo separadas em problemas
binérios. Por exemplo, a classificacdo entre a classe a e a classe c ocorre pela linha 1.2, assim
como a classificacdo entre as classes » e B ocorre pela linha .1 e por fim a classificagdo entre

a classe B e c ocorre pela linha 1.3.

Figura 13 — Simetria da matriz de deciséo

a) Matriz de decisao b) Decisdes selecionadas

~ e oy ; ~

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 121).
A matriz de decisdo apresentada na Figura 13a possui decisfes redundantes, como, por
exemplo, a decisdo A x c que é semelhante a decisdo ¢ x a. A partir da Figura 13b ¢
possivel perceber que apenas algumas decisdes sdo necessarias, podendo eliminar as decisdes

redundantes.
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Uma abordagem para combinar os classificadores do método um-contra-um é a
decisdo por votacdo. Nesta abordagem todos os classificadores sdo questionados
paralelamente e incrementam um painel de votacdo. No final a classe com mais votos é
selecionada para a amostra apresentada (SOUZA, 2013, p. 122). Esta abordagem ainda pode
apresentar problemas, visto que pode existir um numero alto de subproblemas a serem
considerados (SOUZA, 2013, p. 122).

Outra abordagem €& uma estratégia de eliminacdo baseada em Grafos de Decisdo
Aciclicos Dirigidos (Decision Directed Acyclic Graphs - DDAG) onde uma das classes €
eliminada a cada processo de classificagdo, como mostrado na Figura 14 (SOUZA, 2013, p.
122). Esta abordagem consegue escalar linearmente chegando a decisdo final da classe em x
- 1 passos, que acaba se tornando interessante para aplicacBes em tempo real (SOUZA,
2013, p. 122).

Figura 14 — Decis&o por eliminagdo baseada em DDAG

B A
A Ganha D Ganha
B| /% X [ X
A -
A Ganha/\t:ﬁanha B Ganha/\l:l Ganha
A B C
T PN
A Ganha B Ganha B Ganha C Ganha C Ganha D Ganha

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 123).

A arvore de decisdo apresentada na Figura 14 demonstra como as classes podem ser
eliminadas em cada processo de classificacdo. Por exemplo, se a decisdo » x p classificar
para a classe 2, a classe p ndo é mais considerada nos demais processos de classificacéo.

De acordo com Souza (2013, p. 118) “[...] o problema de aprendizado em SVMs se
resume a solug¢do de um problema de otimizagdo quadratica [...]”. Devido a essa
caracteristica, qualquer otimizador quadratico pode ser utilizado para a resolucdo do
aprendizado (SOUZA, 2013, p. 118). No entanto, métodos especificos como o Otimizacgéo

Sequencial Minima (Sequential Minimal Optimization - SMO) sdo capazes de explorar
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caracteristicas especificas de SVMs e diminuir o custo computacional (SOUZA, 2013, p.
118). O SMO reduz o problema de otimizacdo quadratica em pequenos problemas de
otimizacdo quadratica que sdo resolvidos analiticamente (PLATT, 1998, p. 1). O SMO
consegue escalar em tempo linear ou quadratico em relacdo ao conjunto de treinamento por

evitar otimizagdes quadréaticas e computacdo de matrizes (PLATT, 1998, p. 1).

2.3.2  Modelos ocultos de Markov

Modelos que incorporam estruturas ocultas ja provaram ser vantajosos para modelar
sequéncias de gestos (WANG et al., 2006, p. 1). Um HMM é um modelo probabilistico que
permite eventos observados e eventos ocultos (JURAFSKY; MARTIN, 2008, p. 211).

Um dos principais modelos probabilisticos sdo os modelos geradores que modelam a
probabilidade » (x, v) (FLACH, 2012, p. 262). Os modelos geradores podem ser visualizados
como modelos graficos probabilisticos. Segundo Jordan (2010, p. 1, traducdo nossa), “Um
modelo grafico é uma familia de distribuicGes de probabilidades em termos de um grafo
dirigido ou ndo dirigido”. Nesse grafo, cada no6 representa uma variavel aleatdria e as arestas,
que ligam os nos, representam o relacionamento probabilistico entre as variaveis (BISHOP,
2006, p. 360). A Figura 15 demonstra um exemplo de um modelo grafico probabilistico
dirigido onde é possivel perceber que a varidvel z esta condicionada nas varidveis x e v, e a

variavel v esta condicionada na variavel x.

Figura 15 — Modelo gréfico probabilistico dirigido

% I_.'
h v
r‘ \-x___/

| S |

\x____// \H___//

Fonte: adaptado de Bishop (2006, p. 361).

Um HMM modela a probabilidade conjunta p (x, y) de um conjunto de observagoes x
e uma sequéncia de estados ocultos v (SOUZA, 2013, p. 129). Este modelo apresenta a
propriedade de Markov, onde um estado depende apenas do estado anterior e da probabilidade
de transicdo entre esses estados (NOWIKI et al., 2014, p. 33). O Quadro 5 apresenta a
probabilidade de ocorréncia de observagdes dada uma sequéncia de estados ocultos modelada
por um HMM (SOUZA, 2014).



32

Quadro 5 — Probabilidade de uma sequéncia de observacées em um HMM

T
oY) = | [Py POV
t=1 A B

Fonte: adaptado de Souza (2014).

A partir do Quadro 5 é possivel notar que um HMM pode ser visualizado como um
modelo gréfico dirigido dadas as probabilidades condicionais p(v.|vY.,) € P(X.|Y.). A
probabilidade p (v.|v. ;) é probabilidade de estar no estado v. dado que o estado anterior era
0 estado v., (SOUZA, 2014). A probabilidade r (x.|v.) é a probabilidade de observar x.
dado o estado v. (SOUZA, 2014). Para computar essas probabilidades sdo usadas as matrizes
ae B (SOUZA, 2014). A matriz » é a matriz de transi¢cdo de estados que representa a transicdo
do estado v._, para o estado v. (JURAFSKY; MARTIN, 2008, p. 211). A matriz 8 é a matriz
de probabilidades de observacdo que representa a observacdo de x. pelo estado v.
(JURAFSKY; MARTIN, 2008, p. 211). O Quadro 6 demonstra o exemplo da matriz de

transicOes e da matriz de observac6es para 0o HMM da Figura 16.

Quadro 6 — Matriz de transicdo e matriz de observagao

Matriz de transigdes Matriz de observagoes
Yiog Y Yiig Xio1 X Xii1
Yoo O 0,3 0 Y. 01 0 0
Ye 0 0 0,7 Ye 0 0,4 0
Yoo 0 0 0 Yoo O 0 0,8

Figura 16 — Modelo grafico de um HMM

0,3 | 0,7 |
'ﬁ_1 I—l- ‘ﬂ — Yt+1

10,1 10,4 In,s

\h_/ \R_/ \x—/

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 132).

A partir do Quadro 6 e da Figura 16 e possivel perceber que as transicdes que nédo
existem entre os estados ocultos s@o representadas com o valor o. Por exemplo, ndo existe a
transicdo entre os estados v._, € v.,; €, portanto, na matriz de transi¢des o valor € 0. A mesma
observacao pode ser feita para a matriz de observacdes, pois as observacdes que ndo existem
também séo representadas com o valor 0. Por exemplo, o estado v. ndo emite a observacédo

X.,; €, portanto, o valor na matriz de observacdes é o.
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A partir da Figura 16 também é possivel identificar a topologia de transi¢do de estados
de um HMM. Nesse exemplo a topologia utilizada é esquerda-para-direita, também conhecida
como Bakis (JURAFSKY; MARTIN, 2008, p. 212). Esta topologia pode ser utilizada para
analisar sequéncias de acordo com o tempo porque ndo permite voltar para estados anteriores,
como ir do estado v. para o estado v. , (SOUZA, 2014).

O modelo de um HMM pode ser definido pela tupla x = (n,2,B,m) (SOUZA, 2014).
O parametro n é um inteiro que representa o numero total de estados do HMM (SOUZA,
2014). Os parametros a» e B representam, respectivamente, as matrizes de transicdo e
observacgdo. Finalmente, o pardmetro = € um vetor que representa a probabilidade inicial de
cada estado (SOUZA, 2014).

O aprendizado de um HMM consiste em aprender as matrizes » e B dada uma
sequéncia de observagdes x e um conjunto de estados possiveis v (JURAFSKY; MARTIN,
2008, p. 221). De acordo com Jurafsky e Martin (2008, p. 221, tradugdo nossa, grifo do autor)
“O algoritmo padrdo para treinamento de um HMM ¢ o algoritmo forward-backward, ou
Baum-Welch [...]”. Este é um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado porque nédo
requer que os estados ocultos v estejam associados as observacfes x durante o treinamento
(SOUZA, 2014).

O algoritmo Baum-Welch inicia com probabilidades de transicdo e observacao e deriva
melhores probabilidades iterativamente (JURAFSKY; MARTIN, 2008, p. 222). De acordo
com Nowiki et al. (2014, p. 35, traducdo nossa) esse procedimento € repetido “[...] até que o
nivel desejado de convergéncia é alcangado.” Os novos valores das matrizes de transi¢éo e
observacao sdo calculados utilizando as probabilidades forward e backward (NOWIKI et al.,
2014, p. 34-35). Forward representa a probabilidade de terminar no estado v. depois das
primeiras x observacdes utilizando » (v |x,.,) para todos os estados v (NOWIKI et al., 2014,
p. 35). Backward representa a probabilidade de observar as observacfes x,.,.. a partir do
estado v; utilizando P (x,.,..1Y:).

Os HMMs séo capazes de devolver a probabilidade » (x|2) indicando que o modelo »
tenha gerado a sequéncia de observagdes x (SOUZA, 2013, p. 127). Dessa forma, € possivel
criar um modelo . para cada uma das c classes do problema de classificacdo e treina-los para
reconhecer cada uma dessas classes separadamente (SOUZA, 2013, p. 129). Ao criar um
modelo A, para cada classe v ¢ o com i < c, & possivel computar a probabilidade de cada
modelo para uma nova sequéncia x (SOUZA, 2010). De acordo com Souza (2010, traducéo

nossa), “Como cada modelo é especializado em uma determinada classe, 0 modelo com maior
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probabilidade pode ser utilizado para determinar a classe mais provavel para a nova sequéncia
[...]. O critério de maxima verossimilhanca pode ser utilizado para obter a classe »; com a

maior probabilidade para a nova sequéncia x, conforme o Quadro 7 (SOUZA, 2013, p. 129).

Quadro 7 — Critério de méaxima verossimilhanga
§ = argmax P (w;|X)

w;ieQ)

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 129).

A partir do Quadro 7 é possivel perceber que a classe »; selecionada para a sequéncia x

sera a classe que maximiza a probabilidade p (»; | x). A Figura 17 ilustra esse conceito.

Figura 17 — Exemplo de um classificador HMM

Aq = (Aq1,B4,m)

Treinado apenas com
sequéncias da classe w,

Az = (Az,Bzmp) Selecione o
modelo Amay cOM

Jq?m::g:‘m mmr.nz malor verossimilhanga P,

Ag = (Ag:Beg)

Treinado apenas com
sequéncias da classe w;

Fonte: adaptado de Souza (2013, p. 128).
A partir da Figura 17 é possivel perceber que sdo criados ¢ modelos »; e que cada

modelo é treinado apenas com sequéncias de uma determinada classe ;. Com esses modelos
treinados é possivel classificar qual classe ». gera a maior probabilidade para uma nova

sequéncia x.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo tem como objetivo apresentar alguns trabalhos relacionados ao
reconhecimento de gestos utilizando extracdo de caracteristicas e algoritmos de classificacéo.
Dentre os trabalhos selecionados estdo: o trabalho de Souza (2013) com o objetivo do
reconhecimento de sinais de LIBRAS utilizando o sensor Microsoft Kinect, e os trabalhos de
Avola et al. (2014) e Nowiki et al. (2014) que tem o objetivo de reconhecer gestos utilizando

0 Leap Motion.
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2.4.1  Gesture recognition library for Leap Motion

Nowiki et al. (2014) apresenta o desenvolvimento de uma biblioteca para
reconhecimento de gestos estaticos e dinamicos para o dispositivo Leap Motion. Foram
utilizadas SVMs para o reconhecimento de gestos estaticos e HMMs para reconhecimento de
gestos dindmicos.

Segundo Nowiki el al. (2014, p. 19, tradugdo nossa), "As méaquinas de vetores de
suporte foram escolhidas porque existe uma fundamentacdo matematica sélida apoiando a
simples ideia de maximizacdo da margem entre classes”. Como implementacdo de SVM foi
utilizada a biblioteca libSVM, entretanto, devido a problemas de desempenho durante o
treinamento para classificacdo dos gestos, também foram feitos testes com a biblioteca
libLinear. A troca da biblioteca melhorou o desempenho do treinamento, que passou de
aproximadamente 12 horas, para 5 segundos com 5000 exemplos. Entretanto, a troca de
biblioteca implicou em uma perda de aproximadamente 5% a 17% na precisdo do
reconhecimento.

Os modelos ocultos de Markov foram implementados de forma que cada estado
sempre tem uma transi¢do para ele mesmo e para o0 proximo estado. Segundo Nowiki el al.
(2014, p. 35, traducdo nossa), "as transi¢cdes para si mesmo foram utilizadas para modelar
diferentes velocidades dos gestos e permite conseguir um sistema mais robusto."

A biblioteca atingiu 99% de precisdo no reconhecimento de cinco gestos estaticos e
85% de precisdo para o reconhecimento de 10 gestos estaticos. Na tarefa de reconhecimento
de gestos dindmicos, a precisdo foi de 85% para um conjunto com seis gestos dinamicos. A

Figura 18 demonstra o conjunto de 10 gestos estaticos utilizado.

Figura 18 — Conjunto com 10 gestos estaticos utilizados

7) 8)

9)

Fonte: Nowiki et al. (2014, p. 22).
Como pode ser observado na Figura 18, o conjunto de gestos estaticos utilizado é
diversificado. E importante notar que o segundo e 0 sexto gesto s&o semelhantes, onde apenas
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a posicdo do deddo é diferente. Também é possivel observar que foram utilizados gestos com
duas méos, como o sétimo e o oitavo gesto. Outro ponto sobre o sétimo gesto é que ele gera
um ocluséo do ponto de vista do Leap Motion que pode dificultar a classificacdo. Finalmente,
também € possivel citar que o nono e o décimo gesto possuem configuragdes um pouco mais

complexas porque os dedos estéo curvados.

2.4.2  Markerless hand gesture interface based on Leap Motion controller

Avola et al. (2014) apresenta um framework em desenvolvimento para o
reconhecimento de gestos utilizando o Leap Motion. O Leap Motion foi utilizado por
satisfazer os requisitos técnicos como precisao e rastreamento da mdo em tempo real.

O framework possui uma camada chamada Data Pre-Processing Layer que captura 0s
frames enviados pelo Leap Motion e verifica se o frame possui a0 menos uma mao ou objeto
apontavel. Posteriormente as informac6es espaciais 3D e temporais da palma da méo e dos

dedos séo projetadas nos planos (x, v), (x, z), (y, z) como pode ser visto na Figura 19.

Figura 19 — Projecéo de um desenho 3D em trés planos 2D
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Fonte: adaptado de Avola et al. (2014, p. 264).

A Figura 19 demonstra um desenho no espago 3D e suas respectivas representagoes
nos planos 2D (x, v), (x, z), (v, z).

Além da camada de pré-processamento, o framework possui uma camada chamada
Feature Extraction and Recognition Layer. Esta camada faz o reconhecimento de um gesto
utilizando informagdes como envoltdria convexa, maior tridngulo, maior quadrilatero,
retangulo delimitador, razdo dos angulos e perimetro do esboco.

De acordo com Avola et al. (2014, p. 265, traducdo nossa), “[...] a ideia de transformar
informagdes 3D espaciais e temporais em um conjunto de arestas 2D é simples e efetivo. O
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uso de um algoritmo para reconhecimento de desenho a mao livre para classificar as arestas

funciona corretamente”.

2.4.3  Reconhecimento de gestos da Lingua Brasileira de Sinais através de Maquinas de

Vetores de Suporte e Campos Aleatorios Condicionais Ocultos

Souza (2013) desenvolveu uma ferramenta para reconhecimento de sinais estaticos,
dindmicos e soletracdo de LIBRAS. Para isto, foram utilizadas SVMs para reconhecimento de
sinais estaticos e Campos Aleatorios Ocultos Condicionais (Hidden Conditional Random
Fields - HCRF) para reconhecimento de sinais dindmicos. A ferramenta foi desenvolvida em
duas camadas. A primeira camada extrai informagfes como: configuragdo das maos, face e
posicdo das maos em relacdo a face. A segunda camada é responsavel pela contextualizacao e
classificacdo do sinal.

Para treinamento do reconhecimento de sinais estaticos foram utilizadas 300 amostras
de 46 poses fundamentais de LIBRAS, totalizando 13.800 amostras. Para treinamento do
reconhecimento de sinais dinamicos foram utilizados 939 quadros de 13 palavras do
vocabulario de LIBRAS, totalizando 139.154 quadros. Segundo Souza (2013, p. 155), "As
sequéncias foram divididas em 10 conjuntos mutuamente exclusivos em antecipacdo ao uso
de validagéo cruzada”.

Os experimentos para reconhecimento de sinais estaticos utilizando SVMs utilizaram
as funcBes kernel gaussianas, quadraticas e lineares. O desempenho dos classificadores,
segundo Souza (2013, p. 163), foi medido "em termos do coeficiente Kappa (k) de Cohen, o
namero total de vetores de suporte necessarios para a estratégia de votacdo e o nimero médio
de avaliacOes de vetores de suporte encontrados pelo caminho de votagdo do DDAG". O
classificador escolhido como tendo o melhor desempenho foi o classificador DDAG
composto por SVMs lineares. Esse classificador foi escolhido devido ao aprendizado convexo
e por possuir tempo de avaliacdo constante, visto que a avaliacdo ndo depende do nimero de
vetores de suporte em cada maquina.

Para o reconhecimento de sinais dinamicos foram feitos experimentos com HMMs e
HCRFs em conjunto de redes neurais artificiais e SVMs. Neste caso foram utilizadas fungdes
de natureza discreta e continua para criar e aprender os modelos propostos. A combinagdo
escolhida para reconhecimento de sinais dinamicos foi de SVMs em DDAG e HCRFs.
Segundo Souza (2013, p. 180), “Quando alimentados com informacdes adequadas fornecidas
através de uma SVM quadratica, os modelos discriminativos baseados em HCRFs apresentam

até 19% de ganho quando comparados a seus primos gerativos baseados em HMMs”.



2.4.4  Comparativo entre os trabalhos correlatos

O Quadro 8 apresenta um comparativo entre os trabalhos correlatos evidenciando

algumas caracteristicas propostas neste trabalho.

Quadro 8 — Comparativo entre os trabalhos correlatos

Caracteristicas / Nowiki et al. (2014) Avola et al. (2014) Souza (2013)
trabalhos correlatos

Leap Motion Sim Sim Néo
Reconhecimento de Através de HMM Através de um Através de HCRF
gestos dinamicos algoritmo de

reconhecimento de
desenho a mao livre

Reconhecimento de Através de SVM Néo informado Através de SVM

gestos estaticos

Reconhecimento de Nao Nao Sim
sinais de LIBRAS

A partir do Quadro 8 é possivel perceber que ha interesse no uso do Leap Motion para
0 reconhecimento de gestos, tanto dinamicos quanto estaticos. No entanto, o uso ndo foi
focado no reconhecimento de sinais de LIBRAS. Outro ponto a ser observado é o uso de
SVMs como classificadores de sinais e gestos estaticos, que foram utilizados nos trabalhos de
Souza (2013) e Nowiki et al. (2014). Também é possivel perceber o uso de modelos
probabilisticos como HMMs e HCRFs para reconhecer sinais dinamicos. Além dos modelos
probabilisticos, também foi utilizado um algoritmo de classificacdo de desenho livre no
trabalho de Avola et al. (2014). Este algoritmo foi utilizado porque um gesto dindmico pode
ser considerado um desenho, no entanto no trabalho ndo ha referéncias quanto ao uso desta
técnica para o reconhecimento de gestos estaticos.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo é apresentado o desenvolvimento da aplicacdo. A secdo 3.1 apresenta

0s requisitos da aplicacdo desenvolvida. Na secdo 3.2 esta a especificacdo contendo o0s

diagramas da parte principal da aplicacdo. Na secdo 3.3 esta descrita a implementacdo das

principais partes da aplicagdo, assim como as ferramentas utilizadas e a operacionalidade da

aplicagéo. Por fim, na segdo 3.4 s&o apresentados os testes realizados e os resultados obtidos.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

A aplicacdo de ensino-aprendizagem proposta tem como requisitos:

a)

b)

c)

d)

9)

h)

)

utilizar o dispositivo Leap Motion com a biblioteca LeapJS para entrada de dados
através de um navegador web (Requisito Ndo-Funcional - RNF);

exibir um modelo 3D da méo do usuario e do sinal que deve ser reproduzido em
uma interface grafica com o Leap Motion (Requisito Funcional - RF);

utilizar a biblioteca Three.js com o plugin LeapJS RiggedHand para exibir os
modelos 3D das méos (RNF);

reconhecer sinais estaticos e dindmicos de LIBRAS utilizando os algoritmos SVM
e HMM (RF);

utilizar a linguagem C# e o framework Accord.NET que contém a implementacdo
dos algoritmos SVM e HMM (RNF);

permitir que seja possivel treinar os algoritmos de reconhecimento de sinais (RF);
prover feedback ao usuéario informando que o sinal foi reconhecido corretamente
(RF);

desenvolver a aplicacdo em uma arquitetura cliente-servidor (RNF);

utilizar o framework ASP.NET WebAPI para envio de dados do navegador para o
servidor (RNF);

utilizar o framework ASP.NET SignalR para comunicagdo do navegador com o

servidor em tempo real através de WebSockets (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A especificacdo da aplicacdo foi desenvolvida de acordo com os diagramas da Unified

Modeling Language (UML) utilizando a ferramenta draw.io.
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Nesta se¢do estdo descritos os casos de uso referentes a Figura 20. A aplicagdo possui

trés cenarios e apenas um ator, o Usuario.

Figura 20 — Diagrama de casos de uso

Usuario

UCO01: Importar sinal

UC02: Solicitar treinamento
dos algoritmos

UC03: Reproduzir um sinal

NoO caso de uso ucol: Importar sinal O USUArio pode adicionar novos sinais para

serem reconhecidos utilizando a aplicacdo. O caso de UsO UC02: Solicitar treinamento

dos algoritmos € onde 0 usuario inicia o treinamento dos algoritmos com os sinais

adicionados. O caso de usO UC03: Reproduzir um sinal € O principal caso de uso da

aplicacdo, onde o usuario reproduz o sinal e a aplicacdo faz o reconhecimento. O

detalhamento dos casos de uso pode ser visualizado no Quadro 9, Quadro 10 e Quadro 11.

Quadro 9 — UCO1 Importar sinal

NUmero 01
Caso de Uso Importar sinal
Ator Usuario
Pré-condices 1. Ter um sinal gravado através do Leap Recorder;
2. Estar com o Leap Motion conectado.
Cenério Principal 1. O Usuério seleciona a aba Importar sinal;
2. O Usuaério informa os dados do sinal;
3. O Usuario verifica se o sinal importado esta correto pela pré-visualizacao;
4. O Usuario salva os dados do sinal;
5. O Usuario é notificado que o sinal foi importado.

Quadro 10 — UCO02 Solicitar treinamento dos algoritmos

NUmero 02
Caso de Uso Solicitar treinamento dos algoritmos
Ator Usuério

Pré-condicOes

1. Ter importado ao menos um sinal.

Cenério Principal

1. O Usuério clica em treinar;

2. O Usuério € notificado que o treinamento foi finalizado.
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Quadro 11 — UC03 Reproduzir um sinal

NUmero 03
Caso de Uso Reproduzir um sinal
Ator Usuério

Pré-condicOes Estar com o Leap Motion conectado;

Os algoritmos de reconhecimento de sinais estarem treinados.

O Usuario visualiza o sinal que deve ser reproduzido;
O Usuério reproduz o sinal;
O Usuério é notificado que o sinal reproduzido foi reconhecido.

Cenério Principal

PN PRI e

Fluxo Alternativo No passo 2, o sinal reproduzido pode ndo ser classificado corretamente,

sendo que o fluxo continua no passo 2.

3.2.2  Diagrama de pacotes

Para facilitar o entendimento da aplicacdo optou-se pelo diagrama de pacotes da Figura
21. Esse diagrama agrupou as classes em pacotes que definem os principais passos envolvidos

no reconhecimento de um sinal.

Figura 21 — Diagrama de pacotes da aplicagdo
1 1

Reconhecimento R Treinamento

1
Extragio de
caracteristicas

1
Aquisicéo de
dados

Nas proximas secdes sdo detalhadas as principais caracteristicas dos pacotes da Figura
21. A secdo 3.2.2.1 apresenta os detalhes do pacote Aquisicdo de dados Que contém a
estrutura utilizada para representar um sinal e a aquisicdo de dados do Leap Motion. A se¢do
3.2.2.2 descreve 0 pacote Extracdo de caracteristicas, Onde sdo extraidas as
caracteristicas utilizadas para treinar os algoritmos e classificar os sinais. A se¢do 3.2.2.3
descreve 0 pacote Treinamento, quUe contém as estruturas para preparar as caracteristicas para
treinar os algoritmos. Por fim, a se¢do 3.2.2.4 apresenta 0 pacote Reconhecimento, Onde
estdo os algoritmos de classificacdo e as estruturas envolvidas no reconhecimento de sinais.

Os demais diagramas de classes podem ser vistos no apéndice A.
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3.2.2.1 Pacote aquisicdo de dados

O pacote de aquisicdo de dados define a representacdo de um sinal na aplicacdo, assim
como as informacgdes do Leap Motion sdo adaptadas para essa representacdo. A Figura 22
apresenta as classes que definem a estrutura de um sinal e a Figura 23 demonstra as classes

que transformam as informacdes do Leap Motion para essa estrutura.

Figura 22 — Diagrama de classes da estrutura de um sinal

Sinal Mao Dedo
+ Descricao: string + RaioDaEsfera: double + Apontando: boolean
+ CaminhoParaArquivoExemplo: string + Direcao: double[] + PosicaoDaPonta: double[]
+ Id: it + VetorMormalDaPalma: double]) + VelocidadeDaPonta: double]]
+ ldNoAlgoritmo: int + VelocidadeDaPalma: double]] + Direcao: double[]
+ AdicionarAmostra(|List<Frame=): void + PosicaoDaPalma: doublof] ] . T||po
- EhUmSinalDinamico(): boolean + Yew: doublo + Dedos b
. <<ENUMS>
- DefinirTipoDoSinal(): void + Roll: double TipoDedo
T + Pitch: double
+Tipo Dedac
4 .
—<onumos + MaoEsquerda Indicador
TipoSinal * Ma"'[’"e"a Meio
Dinamico 1.+ Anelar
_ AMOStras——s| Frame
Estatico Mindinho

A classe sina1 (Figura 22) é responsavel por representar um sinal dentro da aplicacéo.
Essa classe € usada para prover informacdes sobre um sinal, como por exemplo: a descri¢éo
(Descricao), 0 identificador (1d), o identificador no algoritmo de classificagéo
(T1aNoAlgoritmo) € também as amostras do sinal (propriedade amostras). Uma amostra de
um sinal é um vetor de frames, dessa forma, uma amostra de sinal estatico contém apenas um
frame e uma amostra de um sinal dinamico pode conter muitos frames.

As classes Frame, Mao € Dedo (Figura 22) funcionam como estruturas de dados, elas
armazenam informacOes que serdo manipuladas posteriormente por outras classes. A classe
Frame CONtém as informagOes necessarias de um frame, as méos. A classe Mao contém as
informagdes de cada mdo em um frame e a classe pedo contém as informagdes de cada dedo

em uma mao.
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Figura 23 — Diagrama de classes para manipulacdo de dados do Leap Motion

InformacoesDoFrame FrameBuffer
+ extrairParaAmostra{LeapFrame): Frame - _eventEmitter: EventEmitter
- _extrairDadosDaMacEsquerda(LeapHand(]): Mao - _indice: int
- _ehMaoEsquerda(LeapHand): boolean - _frame: LeapFrame

- —sdrairDadosCaMacDirsita(LaapHand[): Mao + adicionarListenerDeFrame(function): void

- _ehMaoDireita(LeapHand): boolean + onFrame(LoapFiama): void

- —extrairDiadosCaMan(LeapHand): Mao - _frameEhValido(LeapFrame): boolean

- —extrairDadosDosDedae(LeapFinger(]): Dadof) - _deveArmazenarFrameDolndice(): boolean

- _alcancouMaximoDeFrames(): boolean

+ doLeapController(LeapController): void

A classe rrameBuffer (Figura 23) é responsavel por se conectar com a APl do Leap
Motion e capturar os frames que sdo enviados pelo dispositivo. Essa classe também funciona
como um acumulador de frames, filtrando os frames que séo enviados pelo dispositivo. O
método onFrame recebe os frames do dispositivo e propaga para o resto da aplicacdo quando
for necessario. Para verificar se é necessario enviar um frame para a aplicacdo sdo necessarios
0s métodos _frameEhvValido, _deveArmazenarFrameDoIndice e
_alcancouMaximoDeFrames. A propagacdo dos frames para a aplicagdo ocorre através do
padrdo de projeto observer. O padrdo é implementado pela biblioteca EventEmitter e
utilizado com o atributo _eventEmitter. O mMétodo adicionarListenerDeFrame permite
que um observador se registre para receber as notificagdes de um novo frame.

A classe InformacoesbDoFrame (Figura 23) é responsavel por adaptar um frame do
Leap Motion em um frame com a estrutura da classe rrame. Essa transformacéo é feita pelo
método extrairParaAmostra. Os métodos  extrairDadosDaMaoDireita e
_extrairDadosDaMaoEsquerda adaptam as informacOes do Leap Motion das respectivas
maos para as respectivas propriedades da classe Mao. OS meétodos _ehMaoDireita €
_ehMaoEsquerda Verificam se uma mado é uma mao direita ou esquerda respectivamente.
Finalmente, 0 método _extrairbadosDosDedos € responsavel por adaptar as informagoes

dos dedos de acordo com a classe pedo.

3.2.2.2 Pacote Extracdo de caracteristicas

O pacote de extracdo de caracteristicas é responsavel por extrair caracteristicas das
amostras dos sinais em um vetor para os algoritmos de classificacdo. As classes que fazem

parte desse pacote podem ser vistas na Figura 24.
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Figura 24 — Diagrama de classes do pacote Extracdo de caracteristicas

<<interface>> <<interface>> =<interfacess
ICaracteristicasSinalEstatico ICaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame ICaracteristicasSinalDinamico
+ DaAmostra(lList<Frame=): double[] |a— + TipoFrame: TipoFrame + DaAmostra(lList<Frame=): double([][]
& + PrimeiroFrame: Frame

CaracteristicasSinalDinamico

CaracteristicasSinalEstatico CaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame
P - PosicacDaPalmaPrimeiroFrame({Frame): double[]

- DistanciaMaoDireita{Frame):
IEnumerable<doubles

- DistanciaMacEsguerda(Frame):

- CaracteristicasDoFrameComDistanciaDaPalma({Frame,
int, double[], double[]): double[]

|IEnumerable<double= - EhPrimeiroFrame(int): bool
- MaoEsquerdaExisteNoFrame(Frame): bool - PosicaoQrigem(): double[)
- MaoDireitaExisteNoFrame(Frame): bool - DistanciaDaPalmaEmRelacaoAoPrimeiroFrame(Mao,

double[]): double]

CaracteristicasFrame

# CaracteristicasDoFrame(Frame): double[]

- CaracteristicasDaMao(Mao): IEnumerable<double= —
- AngulosEntreDedosEPalmaDaMao{Maao): IEnumerable<double=

- DirecaoDosDedos(Mao): IEnumerable<double>

A partir das interfaces ICaracteristicasSinalEstatico e
ICaracteristicasSinalDinamico (Figura 24) é possivel extrair as caracteristicas de sinais.
Os respectivos métodos parmostra conseguem extrair as caracteristicas dos sinais estaticos e
dindmicos. As duas interfaces sdo necessarias devido aos diferentes tipos de retorno de cada
tipo de sinal. O método parmostra da interface TcaracteristicasSinalEstatico retorna
apenas um vetor que representa as caracteristicas de um sinal estatico. O método paAmostra
da interface TcaracteristicasSinalDinamico retorna uma matriz que representa as
caracteristicas de cada frame de um sinal dindmico.

A interface IcaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame (Figura 24) €
necessaria para extrair caracteristicas de cada frame de um sinal dindmico. Esta interface
permite extrair as caracteristicas de um frame com o método pazmostra e informagdes como:
tipo do frame com a propriedade TipoFrame € a distancia do frame em relagcdo ao primeiro
frame com a propriedade PrimeiroFrame.

A classe abstrata caracteristicasFrame (Figura 24) é a classe que consegue extrair
as caracteristicas de um unico frame através do método caracteristicasDoFrame. AS
caracteristicas de cada frame séo extraidas com auxilio dos métodos caracteristicasbaMao,
AngulosEntreDedosEPalmaDaMao € DirecaoDosDedos. Como a classe
CarateristicasFrame (Figura 24) é abstrata é necessario prover uma implementacdo que

estende essa classe e possa ser instanciada. Nesse caso, as classes
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CaracteristicasSinalEstatico, CaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame (S
CaracteristicasSinalDinamico fornecem as devidas implementacfes. Essas classes
também implementam as devidas interfaces para prover as caracteristicas de acordo com cada
método paAmostra.

A classe caracteristicasSinalEstatico (Figura 24) é responsavel por implementar
a extracdo de caracteristicas de sinais estaticos. Como um sinal estatico pode ser visto como
apenas um frame, esta classe apenas delega as operacbes para a classe base
CaracteristicasFrame.

A classe caracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame (Figura 24) implementa a
extracdo de caracteristicas dos frames de sinais dindmicos. Essa classe extrai as caracteristicas
padrées de um frame através da classe base caracteristicasFrame € Prové as
caracteristicas tipo do frame e distancia em relacdo ao primeiro frame. Para isso, sdo
necessarios 0s mMétodos pistanciaMaoDireita € DistanciaMaoEsquerda que calculam a
distdncia das respectivas maos em relacdo ao primeiro frame. Também sdo necessarios 0s
métodos MaoEsquerdaExisteNoFrame € MaoDireitaExisteNoFrame que indicam se as
respectivas maos existem no frame para que seja possivel calcular as distancias.

Por fim, a classe caracteristicasSinalDinamico (Figura 24) é responsavel por
implementar a extragdo de caracteristicas de sinais dindmicos. Essa classe extrai as
caracteristicas de cada frame que compde um sinal dindmico utilizando a implementacdo da
classe base caracteristicasFrame. Além das caracteristicas padrdes de cada frame, essa
classe também adiciona a distancia da palma da médo de cada frame em relacdo ao primeiro
frame. Para adicionar essa  caracteristica S0  necessarios 0s  métodos
PosicaoDaPalmaPrimeiroFrame, CaracteristicasDoFrameComDistanciaDaPalma,

EhPrimeiroFrame, PosicaoOrigem, DistanciaDaPalmaEmRelacaoAoPrimeiroFrame.

3.2.2.3 Pacote Treinamento

O pacote de treinamento é responsavel por reunir as caracteristicas dos sinais e agrupa-
las no formato que o framework Accord.NET espera. O diagrama de classes desse pacote

pode ser visto na Figura 25.
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Figura 25 — Diagrama de classes do pacote Treinamento

<<interface>=

<<interfacess IDadosAlgoritmoClassificacaoSinais <<interfacess
IDadosSinaisEstaticos + QuantidadeClasses: int IDadosSinaisDinamicos
+ CaracteristicasSinais: double + CaracteristicasSinais: double
10 + IdentificadoresSinais: int]] L

®

DadosAlgoritmoClassificacaoSinais

DadosSinaisDinamicos

DadosSinalsEstaticos ————— = + QuantidadeClassesPorSinal: int

- sinais: IEnumerable<Sinal=

- identificadoresSinais: LinkedList<int>

+ Processar(): void

DadosFramesSinaisDinamicos + Inicializar{IEnumerable<Sinal> sinais): void

- GerarEntradasESaidasPrimeiroFrame(IList<Frames, o| + GerarEntradasESaidasDaAmostra(iList<Frame
LinkedList<int=, int, int): void LinkedList<int>, int): void

- GerarEntradasESaidasUltimoFrame(IList<Frames, Finakzar{): void

LinkedList<int>, int, int): void + Finalizar(): vo

As interfaces IDadosSinaisEstaticos € IDadosSinaisDinamicos (Figura 25)
fornecem as informacGes para treinar os algoritmos de classificagdo com as caracteristicas
extraidas dos sinais. Essas interfaces permitem acessar as caracteristicas dos sinais, a
quantidade de sinais diferentes e o identificador de cada sinal através das propriedades
CaracteristicasSinais, QuantidadeClasses e IdentificadoresSinais,
respectivamente.

O padrdo de projeto Template Method foi utilizado na estrutura de classes
responsaveis por gerar 0s dados de treinamento. A  classe  abstrata
DadosAlgoritmoClassificacaoSinais (Figura 25) é a classe fundamental da estrutura.
Esta classe é responsavel pelo processamento padrdo para gerar os dados de treinamento,
sendo que as operacdes especificas sdo delegadas para as subclasses que implementam o0s
métodos abstratos Inicializar, GerarEntradasESaidasDaAmostra € Finalizar. AS
subclasses também devem informar quantos sinais sao representados por uma amostra através
da propriedade QuantidadeClassesPorSinal.

As classes padosSinaisEstaticos € DadosSinaisDinamicos (Figura 25) apenas
implementam 0s métodos necessarios pelo Template Method. Elas ndo precisam adicionar
mais nenhum comportamento para gerar os dados de sinais estaticos e dinamicos. A classe
DadosFramesSinaisDinamicos gera dados de treinamento para cada frame de um sinal
dindmico. Essa classe também implementa 0 Template Method, NO entanto, ela requer os
Métodos GerarEntradasESaidasPrimeiroFrame € GerarEntradasESaidasUltimoFrame
para gerar os dados que representam o primeiro frame e os dados que representam o ultimo

frame de um sinal dinamico.
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3.2.2.4 Pacote Reconhecimento

O pacote de reconhecimento é responsavel pelos algoritmos de classificagdo e pela
estrutura que envolve o reconhecimento de sinais. A Figura 26 apresenta o diagrama de

classes da classificacéo de sinais no servidor.

Figura 26 — Diagrama de classes para classificagdo de um sinal no servidor

<<interfaces>
IAlgoritmoClassificacaoSinals

+ Classificar{IList<Frame:=): int

<<interface>x <<interface=>
IAlgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos l1AlgoritmoClassificacaoSinalsDinamicos
+ Aprender(lDadosSinaisEstaticos): void + Aprender(IDadosSinaisDinamicos): void
& o
Svm Hmm
- caracteristicas: |CaracteristicasSinalEstatico - caracteristicas: ICaracteristicasSinalDinamico
- svm: MulticlassSupportVectorMachinne - hmm: HiddenMarkovClassifier<MultivariateNormalDistribution=

A  classificagio de um sinal é  feita através da interface
TAlgoritmoClassificacaoSinais (Figura 26) com 0 método classificar. ESte método
requer uma amostra que sera classificada e retorna o identificador do sinal fornecido pela
interface TpadosAlgoritmoClassificacaoSinais dO pacote Treinamento. Além da
interface para classificacdo, os algoritmos também implementam as interfaces
IAlgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos €
IAlgoritmoClassificacaoSinaisDinamicos Que permitem que o0s algoritmos sejam
treinados para classificar sinais através do método aprender.

A classe svm (Figura 26) é responsavel pela classificacdo de sinais estaticos e também
para classificacdo dos frames de um sinal dindmico utilizando SVMs. Essa classe apenas
implementa 0S métodos requisitados pela interface
IAlgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos.

A classe mmm (Figura 26) é responsavel pela classificagdo de sinais dindmicos
utilizando HMMs. Essa classe apenas implementa os métodos requisitados pela interface
IAlgoritmoClassificacaoSinaisDinamicos.

Além da estrutura de classificacdo, 0 pacote Reconhecimento também contém as
classes para efetuar o reconhecimento de sinais. A Figura 27 demonstra as classes para efetuar

0 reconhecimento de um sinal.
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Figura 27 — Diagrama de classes do reconhecimento de sinais no cliente

ReconhecedorDeSinais <<interfacess
EstadoReconhecedorDeSinais

- _eventEmitter: EventEmitter

+ setSinalld(int): void

- _estado: EstadoReconhecedorDeSinais *
+ getidDoSinal(): int

+ adicionarListenerDeReconhecimento(Function): void + reconhecer({LeapFrame): Promise

+ setldDoSinalParaReconhecer(int): void + setTipoDoSinal(TipoSinal): void

- _onFrame(LeapFrame): void

R {=| + getTipoDoSinal(): TipoSinal

4o
ReconhecedorDeSinaisOffline ReconhecedorDeSinaisOnline
- _idDoSinalParaReconhecer: int - _informacoesDoFrame: InformacoesDoFrame
- _tipoDoSinal: TipoSinal - _algoritmo: AlgoritmeDeReconhecimentoDeSinais

- _idDoSinalParaReconhecer: int

- _tipoSinal: TipoSinal

- _ehSinalEstatico(TipoSinal): boolean

O reconhecimento de um sinal no cliente ocorre a partir da classe
ReconhecedorDesSinais (Figura 27). Essa classe recebe o identificador do sinal que deve ser
reconhecido através do método setTdDoSinalParaReconhecer € quando o sinal é
reconhecido ela notifica os observadores através do padrdo de projetos observer,
implementado pela biblioteca EventEmitter com o atributo _eventEmitter. Essa classe ndo é
responsavel pelo reconhecimento de um sinal, ela delega o reconhecimento para os estados
internos através do padrdo de projetos state com as classes ReconhecedorDeSinaisOffline
€ ReconhecedorDeSinaisOnline.

O padrédo state foi implementado porque o Leap Motion pode comecar a enviar
frames enquanto o cliente ainda ndo se comunicou com o servidor e nesse caso 0 estado do
ReconhecedorDeSinais € ReconhecedorDeSinaisOffline (Figura 27). Este estado retorna
os valores padrdes para as operacOes da interface EstadoReconhecedorDeSinais. Quando a
comunicagdo com o servidor for estabelecida, 0 estado do ReconhecedorbDeSinais passa a
Ser ReconhecedorDeSinaisOnline. O ReconhecedorDeSinaisOnline identifica qual é o
tipo do sinal atraves do atributo _tipoboSinal € do Mmétodo _ehsinalEstatico € delega o
reconhecimento do sinal para o devido algoritmo do atributo _a1goritmo. ESsa classe ainda
adapta as informacdes dos frames do Leap Motion para a classe rrame utilizando a classe
InformacoesDoFrame pelo atributd _informacoesDoFrame. A Figura 28 apresenta o
diagrama de classe dos algoritmos de reconhecimento de sinais que implementam a interface

AlgoritmoDeReconhecimentoDeSinais.
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Figura 28 — Diagrama de classes dos algoritmos de reconhecimento de sinais no cliente

<<interface=>
AlgoritmoDeReconhecimentoDeSinais

+ setSinalld(int): void

v

+ reconhecer{Frame): Promise

SinalDinamico SinalEstatico
- _estado: EstadoAlgoritmoDeReconhecimentoDeSinaisDinamicos - _hub: Hub
- _sinalld: int - _sinalld: int
- _buffer: SinalDinamicoFrameBuffer

- _ultimoFrame: Frame

- _amostraPrimeiroFrame: Frame

1
- _comparador
+getSinalld(): int 1

+ setAmostraPrimeiroFrame(Frame(]): void Comparador

+ getAmostraPrimeiroFrame(): Frame(] - _numerosSaolguais(float, float): boolean

+ reconhecendo(Frmef]): void - _arraysSaolguais(float[], float]]): boolean

+ naoReconheceuFrame(): void - _dedosEstacNaMesmaPosicao(Dedo[], Dedo[l): boolean

+ reconheceuPrimeiroFrame(): void - _maosSaolguais(Mao, Mao): boclean

+ reconheceuUltimoFramef): void + framesSaolguais(Frame, Frame): boolean

A classe sinalEstatico (Figura 28) é responsavel pelo reconhecimento de sinais
estaticos. Para isso, ela armazena o identificador do sinal que deve ser reconhecido no atributo
_sinal1d e faz o reconhecimento deste sinal através do método reconnhecer. O atributo _hub
é implementado pela biblioteca SignalR e permite a chamada de um método no servidor
através de WebSocket.

A classe sinalpinamico (Figura 28) € responsavel pelo reconhecimento de sinais
dindmicos e possui uma estrutura um pouco mais complexa. O reconhecimento de um sinal
dindmico envolve alguns estados e cuidados a mais com os frames. Os estados envolvidos no
reconhecimento de um sinal dinamico sdo novamente implementados atraves do padréo
state pela interface EstadoAlgoritmoReconhecimentoDeSinaisDinamicos. Além desses
estados, a classe sinalpinamico ainda guarda o ultimo frame que foi utilizado por qualquer
um dos estados no atributo _uitimoFrame para que ele seja comparado com o frame atual
pela classe comparador. A classe comparador € entdo responsavel por verificar se houve
algum movimento entre os frames, permitindo que o reconhecimento seja efetuado.

A classe sinalbinamico também guarda a amostra do primeiro frame reconhecido no
atributo _amostraPrimeiroFrame para que ele seja utilizado durante o reconhecimento do
altimo frame. A classe tem um buffer que guarda os frames que sdo enviados pelo Leap
Motion enquanto se esta tentando reconhecer um frame, para que estes frames intermediarios
possam ser enviados para o reconhecimento do sinal completo. Finalmente, a classe expde os

métodos reconhecendo, naoReconheceuFrame, reconheceuPrimeiroFrame e
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reconheceuUltimoFrame ue manipulam o estado interno do reconhecimento de um sinal
dindmico. Cada um desses métodos muda o estado para a classe com o mesmo nome do

diagrama da Figura 29.

Figura 29 — Diagrama de classes com os estados para reconhecimento de um sinal dindmico

SinalDinamicoNacReconheceuFrame SinalDinamicoReconhecendo

- _algoritmoDeSinalDinamico: SinalDinamico - _frames: Frame[]

EEEEEETELTEETEETREISE - _algoritmoDeSinalDinamico: SinalDinamico

=<interfaces> =<interface>>
EstadoAlgoritmoDeReconhecimentoDeSinaisDinamicos SinalDinamicoFrameBuffer
+ reconhecer(Frame[l): Promise + limpar(): void
% T + getFrames(): Frame[]
I + adicionar(Frame(]): void

SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame SinalDinamicoReconheceulltimoFrame

- _algoritmoDeSinalDinamico: SinalDinamico - _buffer: SinalDinamicoFrameBuffer

- _algoritmoDeSinalDinamico: SinalDinamico

As classes SinalDinamicoNaoReconheceuFrame, SinalDinamicoReconhecendo,
SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame € SinalDinamicoReconheceuUltimoFrame
(Figura 29) representam 0s quatro estados internos da classe sinalbDinamico. A classe
SinalDinamicoNaoReconheceuFrame € O estado inicial porque o primeiro frame do sinal
dindmico ainda n&o foi reconhecido, portanto esta classe se comunica com o servidor para
tentar reconhecer o primeiro frame de um sinal dindmico. A classe
SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame € 0 estado atribuido depois que o primeiro frame
foi reconhecido, portanto essa classe tenta reconhecer o Gltimo frame de um sinal dindmico
dado 0 primeiro frame reconhecido. Por fim, a classe
SinalDinamicoReconheceuUltimoFrame € 0 estado atribuido depois que o Ultimo frame foi
reconhecido e esta classe se comunica com o servidor para tentar reconhecer o sinal dindmico
como um todo dado o primeiro frame, o Ultimo frame e os frames armazenados pelo buffer no
atributo _puffer. A classe sinalDinamicoReconhecendo € UM estado que ndo se comunica
com o servidor, mas é um estado intermediario enquanto um frame esta sendo reconhecido e
outro frame chega para ser reconhecido. Portanto, os frames que chegam neste estado
intermediario sdo armazenados no buffer pelo atributo frames e serdo utilizados

posteriormente para reconhecer um sinal dindmico como um todo.
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3.3 IMPLEMENTACAO

Nas proximas secBes sdo apresentadas as tecnicas e ferramentas utilizadas para o
desenvolvimento da aplicacdo. Também sdo apresentadas as principais rotinas envolvendo o

reconhecimento de sinais e a operacionalidade da implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

A aplicacdo foi desenvolvida em uma arquitetura cliente-servidor. A camada cliente é
responsavel pela interface com o usuario e captura de dados através do dispositivo Leap
Motion e a camada servidor é responsavel pelo armazenamento de informacdes e
classificacdo dos sinais.

A camada cliente foi desenvolvida utilizando as linguagens Javascript, CSS e HTML
com auxilio do editor Atom, do gerenciador de dependéncia Bower e do executor de tarefas
Gulp. Para o desenvolvimento desta camada foram utilizadas as seguintes bibliotecas:
EventEmitter, jQuery, LeapJS, Leap Plugins, Leap Rigged Hand, Leap Playback, Pure CSS,
SignalR, Three.js e Three.js Controls.

A camada servidor foi desenvolvida utilizando a linguagem C# com auxilio da IDE
Visual Studio 2013, da extensdo ReSharper e da extensdo NuGet para gerenciamento de
dependéncias. Para o desenvolvimento dessa camada foram utilizadas as seguintes
bibliotecas: Accord.NET, ASP.NET WebAPI, ASP.NET SignalR, FluentAssertions,
JSON.NET, Microsoft Unity, Microsoft UnitTestFramework e Mog.

3.3.2  Fluxo geral da aplicacédo

Para um melhor entendimento da estrutura da aplicagdo foi elaborado o diagrama de

atividades da Figura 30 representando os dois principais fluxos da aplicacéo.
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Figura 30 — Fluxo para reconhecimento de um sinal
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A partir da Figura 30 é possivel perceber que a aplicacdo pode seguir dois fluxos, um
para reconhecer sinais e outro para adicionar sinais. O reconhecimento de sinais estaticos e
dindmicos utiliza a mesma estrutura geral, mas diferem no passo Classificacdo. Os detalhes
para esse passo podem ser vistos no apéndice B.

Nas proximas secOes sdo apresentados 0s passos individuais do diagrama da Figura 30.
A secdo 3.3.3 descreve a importacdo de um sinal. A secdo 3.3.4 demonstra a persisténcia dos
dados. A secdo 3.3.5 demonstra como € selecionado um sinal para ser reconhecido. Na se¢éo
3.3.6 é demonstrado como s&o adquiridos os dados do Leap Motion. Na secdo 3.3.7 é
demonstrada a extracdo de caracteristicas de um sinal e a se¢do 3.3.8 apresenta o treinamento
dos algoritmos. Finalmente, na secdo 3.3.9 é demonstrada a classificacdo e o reconhecimento

de sinais.

3.3.3  Importar sinal

Como sinais estaticos e dinamicos compartilham a mesma estrutura representada pela
classe sinal, 0 procedimento para adicionar novos sinais ou amostras € o mesmo. Este
procedimento é definido pelo método salvarAmostraDoSinal da  classe

GerenciadorSinais, COMO pode ser visto no Quadro 12.
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Quadro 12 — CAdigo do método salvarAmostraDoSinal

public void SalvarAmostraDoSinal (string descricaoDoSinal, string
conteudoDoArquivoDeExemplo, IList<Frame> amostra)
{
var nomeDoArquivo =
CriarArquivoDeExemploSeNaoExistir (descricaoDoSinal,
conteudoDoArquivoDeExemplo) ;
Adicionar (new Sinal
{
Descricao = descricaoDoSinal,
CaminhoParaArquivoDeExemplo = nomeDoArquivo,
Amostras = new List<IList<Frame>> { amostra }

)

O método salvaramostrabDosinal (Quadro 12) cria o arquivo de exemplo do sinal
que sera exibido para o usuario através do método criarArquivoDeExemploSeNaoExistir
(linha 03) e adiciona o sinal a cole¢do de sinais (linha 04). O método Adicionar (Quadro 13)
tem a responsabilidade de decidir se a amostra que estd sendo adicionada é um novo sinal ou

uma nova amostra de um sinal ja existente.

Quadro 13 — Cddigo do método Adicionar

private void Adicionar(Sinal sinal)
{
var sinalNoRepositorio =
repositorio.BuscarPorDescricao(sinal.Descricao);
if (sinalNoRepositorio == null)
repositorio.Adicionar(sinal) ;
else
sinalNoRepositorio.AdicionarAmostra(sinal.Amostras[0]) ;

repositorio.SalvarAlteracoes() ;

O método aAdicionar (Quadro 13) procura no repositério um sinal com a mesma
descricdo do sinal que esta sendo adicionado (linha 03). Se este sinal ndo existir, ele é
adicionado ao repositorio (linha 05), caso contrario a amostra do sinal é adicionada as
amostras do sinal que ja existe (linha 07). Por fim, 0 método persiste as alteracdes feitas no

repositorio através do método salvaralteracoes (linha 09).

3.3.4  Persistir dados

Para persistir os dados dos sinais, optou-se por utilizar um arquivo JSON. Os dados
desse arquivo sdo a representacdo no formato JSON da classe sina1l da Figura 22. A
biblioteca JSON.NET recebe um objeto e retorna a representacdo do mesmo em uma string

com o contetdo JSON como pode ser visto no Quadro 54 do apéndice C.
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3.3.5  Buscar sinal para reconhecer

A sequéncia de sinais para reconhecimento € a sequéncia de cadastro, para isso a
camada cliente deve se conectar com a camada servidor para saber qual é o proximo sinal. O
Quadro 14 demonstra como a camada cliente pede para o servidor qual é o proximo sinal para
ser reconhecido.

Quadro 14 — Cbdigo para carregar o proximo sinal

_carregarProximoSinal: function() {
Signa.Hubs
.iniciar()
.done (function() {

var id = this. informacoesDoSinal ?
this. informacoesDoSinal.Id : -1;
Signa.Hubs
.sinais()

.proximoSinal (id)
.done (this. onNovoSinal.bind(this)) ;
}.bind(this)) ;

O Quadro 14 demonstra o codigo necessario para buscar o proximo sinal. Inicialmente,
na linha 03 € iniciada a comunicacdo com o servidor e quando ela estiver estabelecida é
executada a funcdo definida na linha 04. Antes de pedir o proximo sinal para o servidor, €
preciso obter o identificador do sinal anterior e, se ele ndo existir deve-se assumir o valor -1
(linha 05). Finalmente, € possivel pedir para a classe sinais no servidor o proximo sinal
através do método proximosinal (linhas 07 e 08) e quando o sinal for selecionado o método
_onNovosinal (linha 09) serd executado. O Quadro 15 demonstra 0 método ProximoSinal

da classe sinais.

Quadro 15 — Método ProximoSinal da classe Sinais

public ProximoSinalResponseModel ProximoSinal (int
indiceDoSinalAnterior)

{

var indice = indiceDoSinalAnterior + 1;
if (indice == repositorio.Quantidade)
indice = 0;
var sinal = repositorio.BuscarPorIndice (indice) ;

return new ProximoSinalResponseModel

{
Id = sinal.Id,
IdReconhecimento = sinal.IdNoAlgoritmo,
Descricao = sinal.Descricao,
CaminhoParaArquivoDeExemplo =

sinal.CaminhoParaArquivoDeExemplo,

Tipo = sinal.Tipo

};

Inicialmente, 0 método Proximosinal (Quadro 15) verifica se o indice do préximo

sinal ndo é maior que a quantidade de sinais existente (linha 04) e reinicia em zero se
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necessario (linha 05). Com o indice correto, é possivel buscar o sinal pelo indice no
repositério (linha 07). Com o sinal obtido pela consulta no repositorio, € possivel retornar as

informacdes para a camada cliente (linha 08).

3.3.6  Aquisicao de dados do Leap Motion

A API do Leap Motion disponibiliza os dados no formato de frames através do padrdo
de projetos observer, onde € necessario registrar um observador que sera notificado a cada
novo frame. O Quadro 16 apresenta como esse observador é registrado pela classe
FrameBuffer (que é responsavel por propagar os frames da APl do Leap Motion para a
aplicagéo.

Quadro 16 — CAdigo para registrar um observador na APl do Leap Motion

FrameBuffer.doLeapController = function(leapController) {
var frameBuffer = new FrameBuffer();
leapController.on('frame', frameBuffer.onFrame.bind(frameBuffer)):;
return frameBuffer;
b
// CODIGO. ..
adicionarListenerDeFrame: function(callback) {
this. eventEmitter.addListener (ID EVENTO FRAME, callback);

}

A partir do Quadro 16, na linha 03 é possivel verificar como um observador é
registrado na APl do Leap Motion. O observador é 0 método onFrame da classe FrameBuffer
e 0 evento disparado pela APl do Leap Motion se chama frame. Também na linha 08 é
possivel verificar como um observador é registrado na classe FrameBuffer para Ser
notificado de um novo frame. O método onFrame € responsavel por filtrar os frames propaga-

los para a aplicagdo como demonstra 0 Quadro 17.
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Quadro 17 — Cddigo do método onFrame

var ID EVENTO FRAME = 'frame';
var INDICE DO _FRAME QUE DEVE SER ARMAZENADO = 3;
var QUANTIDADE DE FRAMES DO BUFFER = 5;

onFrame: function(frame) {
if (this. frameEhValido(frame)) {

this. indice++;

if (this. deveArmazenarFrameDoIndice()) {
this. frame = frame;

} else if (this. alcancouMaximoDeFrames()) {
this. eventEmitter.trigger(ID EVENTO FRAME, [this. framel);
this. indice = 0;

}
},
_frameEhValido: function(frame) {
return frame.hands.length > 0;
},
_deveArmazenarFrameDoIndice: function() {
return this. indice === INDICE DO _FRAME QUE DEVE SER ARMAZENADO;
},
_alcancouMaximoDeFrames: function() {
return this. indice === QUANTIDADE DE FRAMES DO BUFFER;

}

O método onFrame na linha 05 do Quadro 17 funciona como um filtro para a
aplicacdo. De todos os frames enviados pelo Leap Motion ele propaga para aplicacdo apenas
um frame a cada cinco frames validos como pode ser visto na Figura 31. Essa implementacéo
foi escolhida devido a precisdo do Leap Motion onde muitos frames seriam processados sem
necessidade. Um frame vélido é um frame que contém ao menos uma mdo como pode ser
visto no método _frameEhvalido na linha 16. Caso o frame seja vélido, entdo o método
onFrame Verifica se ele deve ser armazenado (linha 08) ou entdo se o buffer estd cheio e o
frame armazenado deve ser enviado para a aplicacdo (linha 10). Na linha 11 é possivel
perceber como um evento é disparado através da biblioteca EventEmitter para que oS

observadores recebam a notifica¢do do frame.

Figura 31 — Funcionamento da classe FrameBuffer
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A partir da Figura 31 é possivel perceber o funcionamento da classe FrameBuffer a0
longo do tempo. Os circulos verdes representam os frames validos (que possuem ao menos
uma mao) e os circulos vermelhos representam os frames invalidos (descartados). Os circulos
azuis sdo os frames que realmente chegam na aplicacdo e que serdo tratados para seja feito o

reconhecimento de um sinal com eles.
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Internamente a aplicagéo trabalha com a estrutura de frames definida na Figura 22,
Para que seja possivel trabalhar com essa estrutura é necessario adaptar os dados da API do
Leap Motion para as devidas classes. Como pode ser visto no Quadro 18, o meétodo

extrairParaAmostra da classe InformacoesDoFrame faz essa adaptacao.

Quadro 18 — Método extrairParaAmostra

extralirParaAmostra: function(frame) {
return {
MaoEsquerda: this. extrairDadosDaMaoEsquerda(frame.hands),
MaoDireita: this. extrairDadosDaMaoDireita (frame.hands)
};
},
_extrairDadosDaMaoEsquerda: function(maos) {
if (this. ehMaoEsquerda(maos[0]))
return this. extrairDadosDaMao (maos[0]) ;

if (this. ehMaoEsquerda(maos[1]))
return this. extrairDadosDaMao(maos[1]);

return null;
b,
_ehMaoEsquerda: function(hand) {
return hand && hand.type.toUpperCase() === 'LEFT';
b,
// o método ehMaoDireita é semelhante ao método ehMaoEsquerda
// o método extrairDadosDaMaoDireita é semelhante ao método
extrairDadosDaMaoEsquerda

O método extrairParaAmostra (Quadro 18) retorna um objeto com as propriedades
MaoEsquerda € MaoDireita (Ue representam as respectivas médos. Os dados da mao esquerda
sdo adaptados pelo método extrairDadosDaMaoEsquerda (ue verifica se uma das duas
méos do frame é a mao esquerda (linhas 08 e 11) e adapta os dados da devida mao (linhas 09
e 12). Caso nenhuma delas seja a médo esquerda, entdo o valor nu11 é retornado (linha 14).
Para verificar se uma mao € a mao esquerda, basta verificar o tipo da méo pelo atributo type
como demonstrado na linha 17. Os dados da mdo direita sdo adaptados pelo método
_extrairDadosDaMaoDireita que tem o funcionamento semelhante ao método
_extrairDadosDaMaoEsquerda. A transformacdo dos dados é igual para ambas as méos e

pode ser vista no Quadro 19.
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Quadro 19 — Métodos extrairDadosDaMao € extrairDadosDosDedos

_extrairDadosDaMao: function(leapHand) {
return {
VetorNormalDaPalma: leapHand.palmNormal,
PosicaoDaPalma: leapHand.stabilizedPalmPosition,
VelocidadeDaPalma: leapHand.palmVelocity,
Direcao: leapHand.direction,
Dedos: this. extrairDadosDosDedos (leapHand.fingers),
RaioDaEsfera: leapHand.sphereRadius,
Pitch: leapHand.pitch(),
Roll: leapHand.roll(),
Yaw: leapHand.yaw()
};
},
_extrairDadosDosDedos: function(leapFingers) {
var dedos = new Array(leapFingers.length);

for (var i = 0; i < dedos.length; i++) {
dedos[i] = {
Tipo: leapFingers[i].type,
Direcao: leapFingers[i].direction,
PosicaoDaPonta: leapFingers[i].stabilizedTipPosition,
VelocidadeDaPonta: leapFingers[i].tipVelocity,
Apontando: leapFingers[i].extended
}i
}

return dedos;

O método _extrairbadosbaMao (Quadro 19) adapta as informagdes de uma méo da
API do Leap Motion para a classe Mao (Figura 22). Em geral, esse método faz a associacéo
dos atributos da API do Leap Motion para a classe mao. Apenas o0 atributo PosicaobaPalma
(linha 04) tem um valor diferenciado que é a posicdo estabilizada da palma. A posicdo
estabilizada é a posi¢do com correcdes de velocidade que por sua vez possui mais precisao
quanto a posigéo real da mao no espago 3D. Cada mao possui um conjunto de dedos e esses
sdo adaptados pelo método _extrairbadosDosbDedos (linha 14) que retorna um vetor com 0s
dedos das maos. Este método segue a mesma ideia do método _extrairbadosbaMao fazendo

uma associacao dos atributos da API do Leap Motion com a classe pedo.

3.3.7  Extragdo de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas consiste em transformar os dados da estrutura da classe
Frame € UM vetor que possa ser utilizado para classificar um sinal e também para treinar os
algoritmos de classificagdo. As caracteristicas padrdes de um frame s&o extraidas pelo método

CaracteristicasDoFrame da classe caracteristicasFrame demonstrado no Quadro 20.
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Quadro 20 — Implementa¢do do método CaracteristicasDoFrame

protected double[] CaracteristicasDoFrame (Frame frame)
{
return CaracteristicasDaMao (frame.MaoEsquerda)
.Concat (CaracteristicasDaMao (frame.MaoDireita))
.ToArray() ;
}
private IEnumerable<double> CaracteristicasDaMao (Mao mao)
{
return mao.VetorNormalDaPalma.Normalizado ()
.Concat (mao.Direcao.Normalizado())
.Concat (AngulosEntreDedos (mao) )
.Concat (DirecaoDosDedos (mao)) ;
}
private IEnumerable<double> DirecaoDosDedos (Mao mao)
{
return mao.Dedos
.Select(d => d.Direcao.Normalizado())
.ToArray ()
.Concatenar () ;

As caracteristicas de um frame sdo representadas por um vetor com as caracteristicas
de cada mdo como demonstrado nas linhas 03, 04 e 05 do Quadro 20. O método concat
concatena os vetores e por fim 0 método Toarray converte a sequéncia em um vetor. As
caracteristicas de uma méo sdo compostas pelo vetor normal da palma da mao (linha 09), pela
direcdo da mao (linha 10), o angulo entre os dedos (linha 11) e também a dire¢do dos dedos
(linha 12). A direcdo dos dedos é obtida iterando sobre os dedos da méo e aplicando uma
projecdo transformando a cole¢do de dedos em uma colegéo das dire¢cGes normalizadas de
cada dedo (linhas 16 e 17). Por fim, 0 método concatenar une todas as cole¢fes em um
unico vetor. Ainda é possivel perceber que todos os valores sdo normalizados através da
normalizacdo de vetores implementada pelo método Normalizado. O @ngulo entre os dedos é
calculado a partir do plano gerado pelo vetor normal da palma da méo e da posicéo da ponta
dos dedos (Figura 32).

Figura 32 — Exemplo da projecéo da ponta do dedo no plano gerado pela palma da méo

B

A

A Figura 32 demonstra um exemplo da projecdo da ponta de um dedo em um plano.
Supondo que o plano a tenha sido gerado pelo vetor normal da palma da méo, e o ponto B seja

a posicdo da ponta do dedo no espaco, entdo o ponto c € a projecdo do ponto B no plano ». O
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ponto c sera utilizado para fazer o calculo do angulo entre os dedos. A Figura 33 demonstra

um exemplo de como o célculo € feito e 0 Quadro 21 apresenta o c6digo implementado.

Figura 33 — Angulos entre os dedos

-

A Figura 33 apresenta os quatro angulos utilizados como caracteristicas. Os angulos
sdo calculados entre os dedos, partindo do deddo para o mindinho. O célculo dos angulos €
feito utilizando os vetores formados entre a posi¢do da ponta dos dedos e a posicao da palma

da mao.

Quadro 21 — Cadigo do método AngulosEntreDedos

private IEnumerable<double> AngulosEntreDedos (Mao mao)

{

var angulos = new double[mao.Dedos.Length - 1];

for (int i = 0; i < angulos.Length; i++)
{
var dedoAtual = mao.Dedos[i];
var proximoDedo = mao.Dedos[i + 1];
var posicaoDedoAtual =
PosicaoDoDedoProjetadaNoPlanoDaPalma (dedoAtual, mao) ;
var posicaoProximoDedo =
PosicaoDoDedoProjetadaNoPlanoDaPalma (proximoDedo, mao) ;
angulos[i] = posicaoDedoAtual.AnguloAte (posicaoProximoDedo) ;

}

return angulos.Normalizado() ;

}

private double[] PosicaoDoDedoProjetadaNoPlanoDaPalma (Dedo dedo, Mao
mao)

{

return dedo.PosicaoDaPonta
.ProjetadoNoPlano (mao.VetorNormalDaPalma)

.Subtrair (mao.PosicaoDaPalma.ProjetadoNoPlano (mao.VetorNormalDaPalma)) ;

}
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O método AngulosEntreDedos (Quadro 21) é responsavel por fazer o calculo do
angulo entre a ponta dos dedos projetadas no plano gerado pelo vetor normal da palma da
mao. O método itera sobre todos os dedos da mé&o e faz o célculo com base no dedo atual da
iteracdo e com o proximo dedo (linhas 07 e 08). Nas linhas 09 e 10 é possivel perceber o
calculo da posicdo dos dedos em relacdo ao plano gerado e na linha 11 é feito o calculo do
angulo utilizando esses valores. Por fim, a linha 14 retorna o valor dos angulos normalizados.
O método posicaobDoDedoProjetadaNoPlanoDaPalma (linha 16) retorna o vetor da posicédo
da ponta do dedo em relagdo a palma da méo, sendo que o vetor é projetado no plano gerado
pela palma da méo.

A extracdo de caracteristicas de um sinal estdtico é feita pela classe
CaracteristicasSinalEstatico através do método paamostra. Este método recebe uma

amostra e devolve o vetor de caracteristicas dessa amostra como demonstrado no Quadro 22.

Quadro 22 — Cédigo do método DaAmostra da classe CaracteristicasSinalEstatico

public double[] DaAmostra(IList<Frame> amostra)
{

var primeiroFrame = amostral[0];
return CaracteristicasDoFrame (primeiroFrame) ;

Como um sinal estatico € composto por apenas um frame, 0 método paamostra
retorna as caracteristicas do primeiro frame de uma amostra como pode ser visto nas linhas 03
e 04 do Quadro 22.

As caracteristicas de um sinal dindmico sdo extraidas pela classe
CaracteristicasSinalDinamico. O Quadro 23 demonstra o cddigo do método pazmostra

dessa classe.
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Quadro 23 — Método paAmostra da classe CaracteristicasSinalDinamico

public double[][] DaRmostra(IList<Frame> amostra)
{
var caracteristicasDosFrames = new double[amostra.Count][];
var posicaoMaoDireitaPrimeiroFrame =
PosicaoDaPalmaPrimeiroFrame (amostra[0] .MaoDireita) ;
var posicaoMaoEsquerdaPrimeiroFrame =
PosicaoDaPalmaPrimeiroFrame (amostral[0] .MaoEsquerda) ;

for (int i = 0; i < amostra.Count; i++)
caracteristicasDosFrames[i] =
CaracteristicasDoFrameComDistanciaDaPalma (amostral[i], i,
posicaoMaoDireitaPrimeiroFrame, posicaoMaoEsquerdaPrimeiroFrame) ;

return caracteristicasDosFrames;

}

private double[] PosicaoDaPalmaPrimeiroFrame (Mao mao)

{
if (mao == null)
return PosicaoOrigem() ;

return mao.PosicaoDaPalma;

Como pode ser observado no Quadro 23, as caracteristicas de um sinal dindmico séo
um agregado das caracteristicas de todos os frames que fazem parte do sinal. Inicialmente o
método paamostra descobre a posicdo das maos esquerda e direita no primeiro frame da
amostra (linhas 04 e 05) utilizando 0 método PosicaobDaPalmaPrimeiroFrame. O metodo
PosicaoDaPalmaPrimeiroFrame retorna o vetor [0, 0, 0] através do método PosicaoOrigem
se a mao ndo existir, sendo retorna a posicao da palma da méao no frame (linhas 16 e 18).

A partir do Quadro 23, ainda € possivel observar que o0 método
CaracteristicasDoFrameComDistanciaDaPalma € responsavel por extrair as caracteristicas
de cada frame da amostra de um sinal dinamico. O Quadro 24 apresenta o codigo deste

método.
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Quadro 24 — Cddigo para calcular a distancia da méo entre os frames

private double[] CaracteristicasDoFrameComDistanciaDaPalma (Frame frame,
int indice, double[] posicaoDaMaoDireitaPrimeiroFrame, double[]
posicaoDaMaoEsquerdaPrimeiroFrame)
{
var caracteristicas = CaracteristicasDoFrame (frame) ;
if (EhPrimeiroFrame (indice))
{
caracteristicas = caracteristicas
.Concat (PosicaoOrigem())
.Concat (PosicaoOrigem())
.ToArray () ;
}

else

{

caracteristicas = caracteristicas

.Concat (DistanciaDaMaoEmRelacaoAoPrimeiroFrame (frame.MaoDireita,
posicaoDaMaoDireitaPrimeiroFrame))

.Concat (DistanciaDaMaoEmRelacaoRAoPrimeiroFrame (frame.MaoEsquerda,
posicaoDaMaoEsquerdaPrimeiroFrame))
.ToArray () ;
}
return caracteristicas;

}

private double[] DistanciaDaMaoEmRelacaoAoPrimeiroFrame (Mao mao,
double[] posicaoDaPalmaDaMaoNoPrimeiroFrame)
{
if (mao == null)
return PosicaoOrigem() ;

return mao.PosicaoDaPalma
.Subtrair (posicaoDaPalmaDaMaoNoPrimeiroFrame)
.Normalizado () ;

Como pode ser observado no Quadro 24, as caracteristicas de um sinal dindmico néo
sdo compostas apenas pelas caracteristicas dos frames. Além das caracteristicas comuns de
um frame, também € adicionado um vetor que informa a distancia da palma da mdo em
relacdo ao primeiro frame (linhas 14 e 15). Na linha 03 do Quadro 24, sdo extraidas as
caracteristicas padrdes de um frame e, caso este seja o primeiro frame da amostra, entdo a
distancia das méos € um vetor (0, o, o] (linha 05), sendo é feito o calculo da distancia das
maos (linha 13).

O método pistanciabDaMaoEmRelacaoAoPrimeiroFrame, NA linha 21 do Quadro 24,
faz o célculo da distancia da palma da mdo em relagdo ao primeiro frame. Se a mdo néo
existir, entdo a distancia é um vetor [0,0,0] (linha 24). Se a méo existir no frame, entdo é
feita a diferenca entre as posic¢Oes (linha 27) e retornado o valor normalizado (linha 28). A
Figura 34 demonstra a ideia do metodo.
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Figura 34 — Distancia da palma da mao em relacdo ao primeiro frame
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A Figura 34 demonstra o sinal da letra Z feito em cinco frames onde é demonstrado
como a distancia entre um determinado frame é calculada em relagdo ao primeiro frame. Por
exemplo, a linha p1 que liga os frames A e B representa a distancia da palma da méo entre
esses frames. Também é possivel perceber que o frame a ndo possui a distancia calculada por
ser a posicdo de origem.

Além das caracteristicas de um sinal dindmico como um todo, também é necessario
extrair as caracteristicas dos frames que fazem parte de um sinal dindmico. A extracdo dessas
caracteristicas € responsabilidade da classe caracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame.

O Quadro 25 apresenta o codigo dessa classe.
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Quadro 25 — Cddigo da classe CaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame

public double[] DaRAmostra(IList<Frame> amostra)

{
double[] tipo = {(double)TipoFrame};

return tipo
.Concat (DistanciaMaoDireita (amostral[0]))
.Concat (DistanciaMaoEsquerda (amostral[0]))
.Concat (caracteristicas.DaRAmostra (amostra))
.ToArray() ;
}
private IEnumerable<double> DistanciaMaoDireita (Frame frame)
{
if (MaoDireitaExisteNoFrame (frame) &&
MaoDireitaExisteNoFrame (PrimeiroFrame))
{
return PrimeiroFrame.MaoDireita.PosicaoDaPalma
.Subtrair (frame.MaoDireita.PosicaoDaPalma)
.Normalizado () ;

}

return new[] { p ’ };
}

private bool MaoDireitaExisteNoFrame (Frame frame)

{

return frame '= null && frame.MaoDireita '= null;

}

private IEnumerable<double> DistanciaMaoEsquerda (Frame frame)
{
if (MaoEsquerdaExisteNoFrame (frame) &é&
MaoEsquerdaExisteNoFrame (PrimeiroFrame))

{

return PrimeiroFrame.MaoEsquerda.PosicaoDaPalma
.Subtrair (frame.MaoEsquerda.PosicaoDaPalma)
.Normalizado () ;

}

return new[] { ’ ’ };

}

private bool MaoEsquerdaExisteNoFrame (Frame frame)

{

return frame !'= null && frame.MaoEsquerda != null;

}

Na linha 05 do Quadro 25 é possivel perceber que as caracteristicas de um frame
iniciam com o tipo do frame que pode ser inicial (-1) ou final (+1). Além do tipo do frame, as
caracteristicas também séo compostas pela distancia da mao direita em relagdo ao primeiro
frame (linha 06) e pela distancia da mao esquerda em relacdo ao primeiro frame (linha 07).
Por fim, sdo adicionadas as caracteristicas padrdes de um frame (linha 08).

A distancia das méos em relacdo ao primeiro frame é calculada somente se a devida
mao existir tanto no primeiro frame quanto no frame atual (linhas 13 e 28). Caso as médos nao
existam em um dos, frames um vetor que representa a posicéo zero é retornado (linhas 20 e

35). O caélculo da distancia das méos ¢ o mesmo, onde ¢é utilizada a posic¢do da palma da mao
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no primeiro frame subtraindo da posigdo da mé&o no frame atual (linhas 15 e 16). O valor da

distancia ainda é normalizado como demonstrado na linha 17.

3.3.8  Treinar algoritmos

O treinamento consiste em reunir as caracteristicas de todos 0s sinais em uma estrutura
que pode ser utilizada para treinar SVMs e HMMs implementados pelo framework
Accord.NET. A rotina para reunir as caracteristicas é implementada através do padrdo de
projetos  Template Method ~€COM 0 metodo  pProcessar da  classe
DadosAlgoritmoClassificacaoSinais. ESta classe executa a rotina padréo e delega para as
subclasses a execugdo de rotinas especificas referentes aos dados de sinais dindmicos, sinais
estaticos e frames de sinais dinamicos. O cddigo implementado por esse método pode ser

visualizado no Quadro 26.

Quadro 26 — Cédigo do método Processar

public void Processar()

{

var identificadorDoSinal = 0;
QuantidadeClasses = 0;
identificadoresSinais = new LinkedList<int>();

Inicializar(sinais);

foreach (var sinal in sinais)
{
foreach (var amostra in sinal.Amostras)
GerarEntradasESaidasDaAmostra (amostra,
identificadoresSinais, identificadorDoSinal);

sinal.IdNoAlgoritmo = identificadorDoSinal;
identificadorDoSinal++;
QuantidadeClasses += QuantidadeClassesPorSinal;

}

IdentificadoresSinais = identificadoresSinais.ToArray()
Finalizar();

O método processar (Quadro 26) executa a inicializagdo das subclasses através do
método Tnicializar na linha 07. Posteriormente 0 método itera sobre a colegéo sinais (linha
09) e sobre todas as amostras de cada sinal (linha 11). Para cada amostra, 0 método delega
para as subclasses gerarem as entradas e saidas para os devidos algoritmos (linha 12). Para
cada sinal, o método atribui o identificador do sinal no algoritmo ao sinal (linha 14) para que
0 sinal possa ser reconhecido corretamente e também adiciona a quantidade de classes que um
sinal gera para os algoritmos (linha 16). Uma classe para um algoritmo de classificacdo é um

valor de saida para a tarefa de classificar uma amostra. Dessa forma, todo sinal deve gerar ao
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menos uma classe. Por fim, o método finaliza a execucdo através do método Finalizar
(linha 20) para que as subclasses fagam ajustes aos valores gerados.

A classe padosSinaisEstaticos € responsavel por gerar os dados de treinamento
para o algoritmo de classificacdo de sinais estaticos e também implementar os métodos
abstratos definidos pela classe padosAlgoritmoClassificacaoSinais. O cOdigo dessa

classe pode ser visto no Quadro 27.

Quadro 27 — Implementacdo da classe badosSinaisEstaticos

public override int QuantidadeClassesPorSinal

{
get { return 1; }

}

protected override void Inicializar (IEnumerable<Sinal> sinais)

{
caracteristicasSinais = new LinkedList<double[]>();
caracteristicas = new CaracteristicasSinalEstatico();

}

protected override void GerarEntradasESaidasDaAmostra (IList<Frame>

amostra, LinkedList<int> identificadoresSinais, int identificadorSinal)

{
var caracteristicasDaAmostra = caracteristicas.DaAmostra (amostra);
caracteristicasSinais.AddLast (caracteristicasDaAmostra) ;
identificadoresSinais.AddLast (identificadorSinal) ;

}

protected override void Finalizar()

{

CaracteristicasSinais = caracteristicasSinais.ToArray()

}

A partir da linha 03 do Quadro 27 € possivel perceber que um sinal estatico gera
apenas uma classe para o algoritmo de classificacdo. Na linha 05 € demonstrado o método
Tnicializar que inicializa a lista de caracteristicas dos sinais estaticos (linha 07) e também o
gerador de caracteristicas de sinais  estaticos (linha 08). O método
GerarEntradasESaidasDaAmostra €Xtrai as caracteristicas da amostra (linha 12), adiciona
na lista de caracteristicas (linha 13) e também adiciona o identificador na lista de
identificadores dos sinais. Por fim, 0 método rinalizar transforma a lista de caracteristicas
em um vetor contendo as caracteristicas de todas as amostras de todos os sinais (linha 18).

A classe padosSinaisDinamicos € responsavel por gerar os dados de treinamento
para o algoritmo de classificacdo de sinais dindmicos e também implementar os métodos
abstratos definidos pela classe padosAlgoritmoClassificacaoSinais. O cOdigo dessa

classe pode ser visto no Quadro 28.
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Quadro 28 — Cddigo da classe DadosSinaisDinamicos
public override int QuantidadeClassesPorSinal

{

get { return 1; }

}

protected override void Inicializar (IEnumerable<Sinal> sinais)

{
caracteristicasSinais = new LinkedList<double[][]1>():
caracteristicas = new CaracteristicasSinalDinamico() ;

}

protected override void GerarEntradasESaidasDaAmostra (IList<Frame>

amostra, LinkedList<int> identificadoresSinais, int identificadorSinal)

{
var caracteristicasDaAmostra = caracteristicas.DaAmostra (amostra);
caracteristicasSinais.AddLast (caracteristicasDaAmostra) ;
identificadoresSinais.AddLast (identificadorSinal) ;

}
protected override void Finalizar ()
{
CaracteristicasSinails = caracteristicasSinais.ToArray()
}

A classe padossinaisbDinamicos (Quadro 28) segue a mesma ideia da classe
DadosSinaisEstaticos (Quadro 27) onde a Unica mudanca é que esta classe utiliza a classe
CaracteristicasSinalDinamico COMO pode ser visto na linha 08 do Quadro 28.

Além dos dados de treinamento para 0s sinais estaticos e para 0s sinais dinamicos,
também € necessario ter dados para reconhecer individualmente cada frame de um sinal
dindmico. Para isso a classe DpadosFramesSinaisDinamicos implementa os métodos
abstratos definidos pela classe padosAlgoritmoClassificacaoSinais. A implementacdo

dessa classe pode ser visualizada no Quadro 29.
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Quadro 29 — Implementacdo da classe badosFramesSinaisDinamicos

public override int QuantidadeClassesPorSinal
{
get { return 2; }
}
protected override void Inicializar (IEnumerable<Sinal> sinais)
{
quantidadeDeSinais = sinais.Count();
caracteristicasSinais = new LinkedList<double[]>();
var geradorDeCaracteristicas = new CaracteristicasSinalEstatico();
caracteristicasComTipoFrame = new
CaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame (geradorDeCaracteristicas);
}
protected override void GerarEntradasESaidasDaAmostra (IList<Frame>
amostra, LinkedList<int> identificadoresSinais, int identificadorSinal)
{
var quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame = amostra.Count/2;
caracteristicasComTipoFrame.PrimeiroFrame = amostra.First();

GerarEntradasESaidasPrimeiroFrame (amostra, identificadoresSinais,
identificadorSinal, quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame) ;
GerarEntradasESaidasUltimoFrame (amostra, identificadoresSinais,
identificadorSinal, quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame) ;
}
protected override void Finalizar ()
{
CaracteristicasSinais = caracteristicasSinais.ToArray();

}

A implementagdo da classe padosFramesSinaisDinamicos (Quadro 29) difere um
pouco das classes padosSinaisEstaticos € DadosSinaisDinamicos. Inicialmente, como
demonstra a linha 03, um sinal gera duas classes, uma que representa o primeiro frame e uma
que representa o ultimo frame. A inicializacdo desta classe guarda a quantidade de sinais
(linha 07) que sera utilizada posteriormente para gerar os identificadores. Além disso, a
inicializacdo tambeém cria uma instancia de caracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame
para extrair as caracteristicas dos frames. A finalizacdo desta classe segue a mesma ideia das
classes padossinaisEstaticos € DadosSinaisDinamicos ONde a lista € apenas convertida
em um vetor (linha 22). A principal diferenca entre esta classe e as classes
DadosSinaisEstaticos € DadosSinaisDinamicos €Std na hora de gerar as entradas e saidas.
Inicialmente descobre-se quantos frames irdo representar o primeiro frame (linha 14) e depois
é repassado o primeiro frame da amostra para a classe que gera as caracteristicas (linha 15).
Por fim, sdo geradas as entradas e saidas que representam o primeiro frame (linha 17) e as
entradas e saidas que representam o dltimo frame (linha 18).

As entradas e saidas que representam o primeiro frame sdo geradas pelo método
GerarEntradasESaidasPrimeiroFrame demonstrado no Quadro 30 e as entradas e saidas
que representam 0 altimo frame sdo geradas pelo método

GerarEntradasESaidasUltimoFrame demonstrado no Quadro 31.
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Quadro 30 — Método GerarEntradasESaidasPrimeiroFrame

private void GerarEntradasESaidasPrimeiroFrame (IList<Frame> amostra,
LinkedList<int> saidas, int indice, int
quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame)

{

var amostraDoFrame = new Frame[l];
caracteristicasComTipoFrame.TipoFrame = TipoFrame.Primeiro;
for (int i = 0; i < quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame;
i++)
{
amostraDoFrame[0] = amostral[il];

caracteristicasSinais.AddLast (caracteristicasComTipoFrame.DaAmostra (amostra
DoFrame)) ;
saidas.AddLast (indice) ;
}

A partir do Quadro 30 é possivel observar que as caracteristicas extraidas sdo
associadas como primeiro frame (linha 04). Também € possivel perceber que os primeiros
frames da amostra sdo associados como sendo o primeiro frame (linha 05). A partir desse
ponto, todos os primeiros frames da amostra geram caracteristicas que irdo representar o
primeiro frame (linha 08) e também é adicionado o identificador do sinal para cada

caracteristica (linha 09).

Quadro 31 — Método GerarEntradasESaidasUltimoFrame

private void GerarEntradasESaidasUltimoFrame (IList<Frame> amostra,
LinkedList<int> saidas, int indice, int
quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame)

{

var amostraDoFrame = new Frame[l];
caracteristicasComTipoFrame.TipoFrame = TipoFrame.Ultimo;
for (int i = quantidadeFramesQueRepresentamPrimeiroFrame; i <

amostra.Count; i++)

{

amostraDoFrame[0] = amostral[i];

caracteristicasSinais.AddLast (caracteristicasComTipoFrame.DaAmostra (amostra
DoFrame)) ;
saidas.AddLast (indice + quantidadeDeSinais) ;

}

A partir do Quadro 31 é possivel observar que as caracteristicas extraidas séo
associadas como ultimo frame (linha 04). Também é possivel perceber que os Gltimos frames
da amostra sdo associados como sendo o ultimo frame (linha 05). A partir desse ponto, todos
o0s Ultimos frames da amostra geram caracteristicas que irdo representar o tltimo frame (linha
08) e também é adicionado o identificador do sinal para cada caracteristica (linha 09). Como o
objetivo é diferenciar entre o primeiro e o ultimo frame, estes devem ter identificadores

diferentes. Portanto, o identificador do ultimo frame é o identificador do sinal somado com a
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quantidade de sinais. Por exemplo, se o identificador do sinal for trés e existirem nove sinais,
o identificador do ultimo frame sera doze.
A Figura 35 apresenta visualmente a ideia de que uma parte dos frames representa o

primeiro frame e a outra parte dos frames representa o ultimo frame.

Figura 35 — Frames que representam o primeiro e altimo frame

primeiro frame ulimo frame

frame 1 frame 2 frame 3 frame 4 frame 5 frame &

Amostra

A Figura 35 apresenta 0 exemplo de uma amostra de um sinal dindmico com seis
frames. O total de frames é dividido ao meio e a primeira metade destes frames representa o
primeiro frame e a segunda metade representa o Gltimo frame. Portanto, os frames frame 1,
frame 2 € frame 3 representam o primeiro frame e os frames frame 4, frame 5 € frame 6
representam o Ultimo frame.

O treinamento do algoritmo SVM ocorre através do método aprender disponibilizado
pela interface TalgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos. O cOdigo deste método pode

ser visualizado no Quadro 32.
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Quadro 32 — CAdigo do método Aprender da classe svm

public void Aprender (IDadosSinaisEstaticos dados)
{
var kernel = new Polynomial (degree: 3, constant: 1);
SVm = new
MulticlassSupportVectorMachine (QuantidadeIndeterminadaDeCaracteristicas,
kernel, dados.QuantidadeClasses);

var teacher = new MulticlassSupportVectorLearning(svm,
dados.CaracteristicasSinais, dados.IdentificadoresSinais)
{
Algorithm = (machine, classInputs, classOutputs, j, k) =>
new SequentialMinimalOptimization(machine, classInputs,
classOutputs)
{
Complexity =
}
};

teacher.Run() ;

A SVM treinada utiliza uma funcdo kernel polinomial (linha 03) e o método de
decisdo um-contra-um através da instancia de MulticlassSupportVectorMachine na linha
04. A instancia de MulticlassSupportVectorMachine ainda requer a quantidade de
caracteristicas contida em cada vetor, neste caso a quantidade é zero, que representa uma
guantidade indeterminada de caracteristicas. Além da quantidade de caracteristicas, também ¢
necessario informar a quantidade de classes diferentes. O treinamento da SVM ocorre através
da classe MulticlassSupportvectorLearning (linha 06) que precisa da instancia da SVM,
das caracteristicas de todos os sinais e também do identificador de cada caracteristica. Essa
classe ainda precisa do algoritmo que sera utilizado para treinamento, neste caso, o algoritmo
utilizado € 0 sequentialMinimalOptimization COMO pode ser visto na linha 09. Por fim, é
executado o algoritmo para treinamento na linha 15. A propriedade complexity da classe
SequentialMinimalOptimization indica 0 parametro custo (c) das SVMs. Quanto maior o
valor de c mais preciso é 0 modelo que pode levar as SVMs a nao generalizar corretamente.

O treinamento de um HMM ocorre através do método aAprender da classe Hum. O

cddigo desse método pode ser visto no Quadro 33.
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Quadro 33 — Método Aprender da classe Hmm

private const int QuantidadeEstados = 5;
public void Aprender (IDadosSinaisDinamicos dados)
{
var quantidadeCaracteristicas =
dados.CaracteristicasSinais[0][0].Length;
hmm = new HiddenMarkovClassifier<MultivariateNormalDistribution>(
classes: dados.QuantidadeClasses,
topology: new Forward(QuantidadeEstados),
initial: new
MultivariateNormalDistribution(quantidadeCaracteristicas)

);

var teacher = new
HiddenMarkovClassifierLearning<MultivariateNormalDistribution> (hmm,
modelIndex => new
BaumWelchLearning<MultivariateNormalDistribution> (hmm.Models[modelIndex])

{

Tolerance = ,
Iterations = ,
FittingOptions = new NormalOptions { Regularization = }

)

teacher.Run(dados.CaracteristicasSinais,
dados.IdentificadoresSinais);

}

O método aAprender (Quadro 33) inicia um classificador de HMM utilizando
distribuicbes normais multivariadas para as caracteristicas (linha 05). Para iniciar o
classificador € necessario informar a quantidade de classes (linha 06), a topologia do HMM,
que nesse caso é Bakis (linha 07) e as probabilidades iniciais (linha 08). A inicializacdo das
probabilidades leva em consideracdo a quantidade de caracteristicas utilizadas para
treinamento (linhas 04 e 08). Na linha 11 é inicializado o algoritmo que faréa o treinamento do
classificador de HMM. O algoritmo de treinamento utiliza internamente o algoritmo Baum-
Welch para treinar os HMMs. Para iniciar o algoritmo Baum-Welch é necessario informar a
tolerancia para convergéncia (linha 14), o namero maximo de iteragdes (linha 15) e valores de
adaptacdo do framework Accord.NET (linha 16). Finalmente, na linha 19 os HMMs séo

treinados utilizando as caracteristicas e os identificadores dos sinais.

3.3.9  Classificacdo e reconhecimento

O reconhecimento de sinais parte da camada cliente pelo método _onFrame na classe

ReconhecedorDeSinais. O Quadro 34 demonstra esse método.
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Quadro 34 — Método _onFrame que faz o reconhecimento de um sinal

_onFrame: function(frame) {
this. estado
.reconhecer (frame)
.then(function(sinalFoiReconhecido) {
if (sinalFoiReconhecido) {
this. eventEmitter.trigger (EVENTO RECONHECEU SINAL) ;

}
}.bind(this)) ;

O método onrFrame (Quadro 34) delega para o estado interno da classe o
reconhecimento do sinal (linhas 02 e 03) e trata o retorno do reconhecimento. Se o
reconhecimento do sinal ocorrer com sucesso entdo é disparado um evento indicando que um
sinal foi reconhecido (linha 06).

A classe pode estar no estad0 ReconhecedorDeSinaisOffline  OU
ReconhecedorDeSinaisOnline. O estad0 ReconhecedorDeSinaisOffline € 0O estado
padrdo enquanto ndo foi estabelecida a conexdo com o servidor. Quando a conexdo com o
servidor € estabelecida, 0 estado muda para ReconhecedorDeSinaisOnline € este estado é
responsavel pelo reconhecimento de sinais. O Quadro 35 demonstra o cddigo do método

reconhecer da classe ReconhecedorDeSinaisOnline.

Quadro 35 — Método reconhecer da classe ReconhecedorDeSinaisOnline

reconhecer: function(frame) {
if (this. idDoSinalParaReconhecer === -1)
return Promise.resolve (false) ;

var dados = this. informacoesDoFrame.extrairParaAmostra (frame) ;
return this. algoritmo
.reconhecer (dados)
.then (function(sinalFoiReconhecido) {
if (sinalFoiReconhecido) {
this. idDoSinalParaReconhecer = -1;
}
return sinalFoiReconhecido;
}.bind (this)) ;

O método reconhecer (Quadro 35) verifica se ha um sinal para ser reconhecido (linha
02), caso ndo exista entdo ele retorna faise (linha 03) indicando que o sinal nédo foi
reconhecido com sucesso. Caso exista um sinal para ser reconhecido, o frame do Leap Motion
¢ adaptado para uma instancia de rrame (linha 05). Com os dados preparados, o
reconhecimento do sinal é delegado para o devido algoritmo, que pode ser sinalEstatico OU
sinalDinamico (linhas 06 e 07). Se o sinal foi reconhecido com sucesso o estado remove o

identificador do sinal que deveria ser reconhecido (linha 10).
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3.3.9.1 Reconhecimento de sinais estaticos

O reconhecimento de um sinal estatico ocorre de acordo com a Figura 47 do apéndice
B. O método reconhecer da classe SinalEstatico demonstrado no Quadro 36 é

responsavel pelo reconhecimento de um sinal estatico.

Quadro 36 — Método reconhecer da classe sinalEstatico

reconhecer: function(frame) {
var amostra = [frame];
return this. hub.reconhecer(this. sinalld, amostra);

O método reconnhecer (Quadro 36) transforma o frame em uma amostra (linha 02) e
envia para o servidor reconhecer o sinal através do protocolo TCP com o framework
ASP.NET SignalR (linha 03).

No servidor o reconhecimento de um sinal estdtico ocorre na classe
GerenciadorSinais porque a rotina de reconhecimento é idéntica para sinais estaticos e

dindmicos. O Quadro 37 apresenta 0 método Reconhecer.

Quadro 37 — Método Reconhecer daclasse GerenciadorSinais

public bool Reconhecer(int idSinal, IList<Frame> amostra)

{

return idSinal ==
algoritmoClassificacaoSinais.Classificar (amostra);

}

O método rReconhecer (Quadro 36) recebe o identificador do sinal e a amostra que
deve ser reconhecida. Ele entdo executa a classificacdo do sinal através do método
Classificar da interface TalgoritmoClassificacaoSinais € compara com o identificador
do sinal esperado (linha 03).

A implementacdo do método classificar para sinais estaticos esta na classe svm e 0

codigo pode ser visualizado no Quadro 38.

Quadro 38 — Método Classificar daclasse Svm

public int Classificar(IList<Frame> frame)
{
if (svm == null)
{ -
throw new InvalidOperationException("E necessario treinar o
algoritmo antes de reconhecer");
}
var caracteristicasDoSinal = caracteristicas.DaAmostra (frame) ;
return svm.Compute (caracteristicasDoSinal,
MulticlassComputeMethod.Elimination) ;

}

O método cilassificar (Quadro 38) inicialmente verifica se o algoritmo ja foi
treinado (linha 03) e caso ainda nédo tenha sido treinado, langa uma excecdo (linha 05). Se o
algoritmo ja estiver treinado, o método extrai as caracteristicas da amostra (linha 07) e envia
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para o algoritmo SVM implementado pelo framework Accord.NET classificar a amostra
utilizando o método eliminacéo por DDAG (linha 08).

3.3.9.2 Reconhecimento de sinais dinamicos

O reconhecimento de um sinal dindmico ocorre de acordo com os diagramas da Figura
48 e Figura 49 do apéndice B. O método reconhecer da classe sinalDbinamico, demonstrado

no Quadro 39, é responsavel pelo reconhecimento de um sinal dindmico.

Quadro 39 — Método reconhecer daclasse SinalDinamico

reconhecer: function(frame) {
if (this. comparador.framesSaolguais(frame, this. ultimoFrame)) {
return Promise.resolve(false) ;

}

var estado = this. estado,
amostra = [frame];

this. ultimoFrame = frame;
this.reconhecendo (amostra) ;

return estado.reconhecer (amostra) ;

O método reconhecer (Quadro 39) verifica se o frame que deve ser reconhecido é
similar ao anterior (linha 02) e, caso o frame seja similar, 0 método retorna fa1se (linha 03).
Essa abordagem foi utilizada para que exista ao menos algum movimento entre os frames que
sdo enviados para reconhecimento. Se houve movimento entre os frames, entdo o frame é
transformado em uma amostra (linha 07), armazenado (linha 09), o estado é alterado para
reconhecendo (linha 10) e a amostra é enviada para reconhecimento com o estado anterior
(linha 12).

A classe comparador € responsavel por verificar se dois frames sdo semelhantes. A
comparagao é necessaria para que seja feito ao menos algum movimento para reconhecer um
sinal dindmico e também para que ndo sejam classificados frames muito semelhantes. O
método framessaoTguais € quem faz essa verificacdo e o seu codigo pode ser visto no
Quadro 40.
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Quadro 40 — Cddigo do método framesSaoIguais

framesSaoIguais: function(frameA, frameB) {
if ('frameA || 'frameB) {
return false;
}
return this. maosSaolguais(frameA.MaoEsquerda, frameB.MaoEsquerda)
&& this. maosSaoIguais(frameA.MaoDireita, frameB.MaoDireita);

b,

_maosSaolguais: function(maoA, maoB) {

if (maoA === maoB) {
return true;
} else if ('macA || 'maoB) {

return false;
}
var dedosMaoA maoA.Dedos;
var dedosMaoB maoB.Dedos;
return this. dedosEstaoNaMesmaPosicao(dedosMaoA, dedosMaoB) ;

O método framessaoIguais (Quadro 40) verifica se os dois frames que devem ser
comparados existem (linha 02).Se ao menos um deles nédo existir, os frames sdo considerados
diferentes. Para que os frames sejam semelhantes, sdo comparados os valores das duas maos
dos dois frames (linhas 05 e 06). A comparacdo de semelhanca entre as méos é feita pelo
método maossaoIguais (linha 08) que verifica se elas sdo iguais (linha 09) ou entdo se ao
menos uma delas ndo existe (linha 11). Caso as duas méos existam e ndo sejam iguais, entao
sdo comparadas as posiches dos dedos de ambas as mdos com o método
_dedosEstaoNaMesmaPosicao (tha 16) O método _dedosEstaoNaMesmaPosicao é

demonstrado no Quadro 41.
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Quadro 41 — Métodos para fazer a comparacdo entre a posi¢do dos dedos

_dedosEstaoNaMesmaPosicao: function(dedosMaoA, dedosMaoB) {
for (var i = 0; i < dedosMaoA.length; i++) {
var posicaoDedoMaoA = dedosMaoA[i].PosicaoDaPonta;
var posicaoDedoMaoB = dedosMaoB[i].PosicaoDaPonta;

if ('arraysSaoIguais (posicaoDedoMaoA, posicaoDedoMaoB)) ({
return false;
}
}
return true;
}
function arraysSaolguais(arrayA, arrayB) {
for (var i = 0; i < arrayA.length; i++) {
if ('numerosSaolIguais(arrayA[i], arrayB[i])) {
return false;
}
}
return true;
}
var LIMITE DIFERENCA ENTRE NUMEROS = ;
function numerosSaolIguais (numeroA, numeroB) {
var diferenca = Math.abs(numeroA - numeroB) ;
return diferenca < LIMITE DIFERENCA ENTRE NUMEROS;

O método _dedosEstaoNaMesmaPosicao (Quadro 41) verifica se a posi¢do dos dedos
é semelhante entre as méos dos frames (linha 02). Como a posi¢do de um dedo € representada
por um vetor, € necessario fazer a comparacdo do vetor inteiro (linha 06). Se a0 menos um
dos dedos estiver em uma posicao diferente, 0 método indica que os dedos estdo em posicdes
diferentes (linha 07), sendo o método indica que eles estdo em posicBes semelhantes (linha
10). A comparacgdo dos valores de um vetor é feita no método arrayssaorguais (linha 12)
que indica se todos os valores do vetor sdo semelhantes (linha 18) ou nédo (linha 15). Para isso,
esse metodo verifica se os valores do vetor sdo semelhantes considerando uma margem e essa
comparacao e feita no método numerossSaoTguais (linha 21). Este método obtém o valor ndo
negativo da diferenca de dois nimeros (linha 22) e compara com um valor limite para indicar
se houve ou ndo movimento (linha 23).

A classe sinalDinamico POSSUi quatro possiveis estados para o reconhecimento de um
sinal dindmico que sdo implementados pelas classes: sinalbinamicoNaoReconheceuFrame,
SinalDinamicoReconhecendo, SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame e
SinalDinamicoReconheceuUltimoFrame.

O estado sinalDinamicoReconhecendo € Um estado intermediario entre 0s outros trés
estados do reconhecimento. Ele € utilizado enquanto os demais estados estdo efetuando o

reconhecimento de um sinal dindmico e funciona como uma espécie de buffer que armazena
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os frames que passaram enquanto outro frame estava sendo reconhecido. O codigo do método

reconhecer pode ser visto no Quadro 42.

Quadro 42 — Implementacdo de buffer da classe SinalDinamicoReconhecendo

reconhecer: function(amostra) {
this.adicionar (amostra) ;
return Promise.resolve(false);

b,

adicionar: function(amostra) {
this. frames.push(amostral[0]);

if (this. frames.length === QUANTIDADE MAXIMA) {
this. algoritmoDeSinalDinamico.naoReconheceuFrame () ;
this. frames = [];

},

O método reconhecer (Quadro 42) adiciona a amostra no buffer interno (linha 02) e
retorna false (linha 03) porque o sinal ndo foi reconhecido. O Método adicionar armazena
o primeiro frame da amostra no vetor de frames (linha 07) e verifica se o vetor ficou cheio
(linha 08). Se o wvetor ficou cheio, entdo sinalDinamico passa para O estado
SinalDinamicoNaoReconheceuFrame (linha 09) e o vetor é esvaziado (linha 10). A mudanca
de estado ocorre porque dentro da quantidade maxima de frames que podiam ser
armazenados, o ultimo frame nédo foi reconhecido e, portanto, tem que reconhecer o primeiro
frame novamente.

A classe sinalDinamicoNaoReconheceuFrame € 0 estado inicial de SinalDinamico,
e esse estado é responsavel pelo reconhecimento do primeiro frame de um sinal dindmico. O

cbédigo do método reconhecer dessa classe pode ser visto no Quadro 43.

Quadro 43 — Método reconhecer da classe SinalDinamicoNaoReconheceuFrame

reconhecer: function(amostraPrimeiroFrame) {
var algoritmoDeSinalDinamico = this. algoritmoDeSinalDinamico;
var idSinal = algoritmoDeSinalDinamico.getSinalId() ;

return Signa.Hubs.sinaisDinamicos ()
.reconhecerPrimeiroFrame (idSinal, amostraPrimeiroFrame)
.then (function (reconheceuAmostraComoPrimeiroFrameDoSinal) {
if (reconheceulAmostraComoPrimeiroFrameDoSinal) ({

algoritmoDeSinalDinamico.setAmostraPrimeiroFrame (amostraPrimeiroFrame) ;
algoritmoDeSinalDinamico.reconheceuPrimeiroFrame () ;
return false;
}
algoritmoDeSinalDinamico.naoReconheceuFrame () ;
return false;

3

O método reconhecer (Quadro 43) se comunica com o servidor utilizando o

framework ASP.NET SignalR para fazer o reconhecimento do primeiro frame de um sinal
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dindmico (linhas 05 e 06). Se o reconhecimento do primeiro frame ocorreu com sucesso,
entdo é armazenado o primeiro frame do sinal dindmico (linha 09) e o estado de
SinalDinamico € alterado para sinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame (linha 10). Se
ndo  reconheceu o  primeiro  frame, 0O estado se manttm  como
SinalDinamicoNaoReconheceuFrame (linha 13). O retorno do reconhecimento é sempre
false (linhas 11 e 14) porque o sinal ainda nao foi reconhecido, apenas o primeiro frame foi
reconhecido.

O reconhecimento do primeiro frame de um sinal dindmico ocorre na classe
GerenciadorSinaisDinamicos COM O MEtodo ReconhecerPrimeiroFrame. O C()dlgO deste

método pode ser visto no Quadro 44.

Quadro 44 — Método ReconhecerPrimeiroFrame da classe GerenciadorSinaisDinamicos

public bool ReconhecerPrimeiroFrame(int idSinal, IList<Frame> amostra)
{
caracteristicas.PrimeiroFrame = null;
caracteristicas.TipoFrame = TipoFrame.Primeiro;
return idSinal ==
algoritmoClassificacaoSinaisEstaticos.Classificar (amostra);

}

O método rReconhecerPrimeiroFrame (Quadro 44) tem um comportamento similar ao
método Reconhecer de um sinal estatico visto no Quadro 37. Esse método adiciona 0s
valores necessarios para a extracdo de caracteristicas, como por exemplo: informa que nédo
existe o primeiro frame (linha 03) e que o tipo do frame que estd sendo reconhecido é o
primeiro (linha 04). O reconhecimento ocorre da mesma forma, visto que ambos utilizam
SVMs para classificagéo.

O proximo estado no reconhecimento de um sinal dindmico é o estado
SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame. ESte estado é responsavel pelo reconhecimento
do ultimo frame de um sinal dindmico. O cddigo do método reconhecer pode Ser visto no
Quadro 45.
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Quadro 45 — Método reconhecer da classe SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame

reconhecer: function(amostraUltimoFrame) ({
var algoritmoDeSinalDinamico = this. algoritmoDeSinalDinamico;
var amostraPrimeiroFrame =
algoritmoDeSinalDinamico.getAmostraPrimeiroFrame () ;
var idSinal = algoritmoDeSinalDinamico.getSinalId() ;

return Signa.Hubs.sinaisDinamicos ()
.reconhecerUltimoFrame (idSinal, amostraPrimeiroFrame,
amostraUltimoFrame)
.then (function (reconheceulAmostraComoUltimoFrameDoSinal) {
if (reconheceuAmostraComoUltimoFrameDoSinal) {
algoritmoDeSinalDinamico.reconheceuUltimoFrame () ;
return false;
}
algoritmoDeSinalDinamico.reconheceuPrimeiroFrame () ;
return false;

)

O método reconhecer (Quadro 45) inicialmente busca a amostra do primeiro frame
que foi reconhecido (linha 03) e envia esta amostra para efetuar o reconhecimento do Ultimo
frame no servidor (linhas 06 e 07). Se o dltimo frame for reconhecido, o estado de
SinalDinamico passa & Ser SinalDinamicoReconheceuUltimoFrame (linha 10), caso
contrario o estado se mantém como SinalDinamicoReconheceuPrimeiroFrame. Da mesma
forma que no estado  sinalDinamicoNaoReconheceuPrimeiroFrame O Tretorno do
reconhecimento é sempre false (linhas 11 e 14) porque o sinal ainda néo foi reconhecido,
apenas o primeiro e o Gltimo frame.

No servidor o reconhecimento do ultimo frame de um sinal dindmico também ocorre
na classe GerenciadorSinaisDinamicos. O método utilizado para o reconhecimento é

ReconhecerUltimoFrame, que pode ser visto no Quadro 46.

Quadro 46 — Método ReconhecerUltimoFrame da classe GerenciadorSinaisDinamicos

public bool ReconhecerUltimoFrame (int idSinal, IList<Frame>
amostraPrimeiroFrame, IList<Frame> amostraUltimoFrame)
{
caracteristicas.PrimeiroFrame = amostraPrimeiroFrame[0];
caracteristicas.TipoFrame = TipoFrame.Ultimo;
var idSinalUltimoFrame = idSinal + repositorio.Count(s => s.Tipo ==
TipoSinal.Dinamico) ;
return idSinalUltimoFrame ==
algoritmoClassificacaoSinaisEstaticos.Classificar (amostraUltimoFrame) ;

}

O método rReconhecerUltimoFrame (Quadro 46) funciona da mesma forma que o
mMétodo ReconhecerPrimeiroFrame, descrito no Quadro 45. A diferenga € que esse metodo
utiliza o primeiro frame j& reconhecido na extracdo de caracteristicas (linha 03) e informa que

o frame que esta sendo reconhecido é o ultimo (linha 04). Esse método também precisa
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ajustar o identificador que deve ser reconhecido para ser o identificador do Gltimo frame
(linha 05).

@) estado SinalDinamicoReconheceuUltimoFrame é responsavel pelo
reconhecimento do sinal dindmico como um todo, ou seja, pela sequéncia de frames. O

método reconhecer deste estado pode ser visto no Quadro 47.

Quadro 47 — Método reconhecer da classe SinalDinamicoReconheceuUltimoFrame

reconhecer: function() {
var algoritmoDeSinalDinamico = this. algoritmoDeSinalDinamico;
var framesParaReconhecer = this. buffer.getFrames();
var idSinal = algoritmoDeSinalDinamico.getSinalId();

return Signa.Hubs.sinaisDinamicos ()
.reconhecer (idSinal, framesParaReconhecer)
.then (function(sinalReconhecido) {
algoritmoDeSinalDinamico.naoReconheceuFrame () ;
return sinalReconhecido;

)

O método reconhecer (Quadro 47) busca todos os frames que estdo no buffer (linha
03) e os envia ao servidor para que seja feito o reconhecimento da sequéncia que forma o
sinal dindmico (linhas 06 e 07). Ap6s a execucdo do reconhecimento, o estado de
SinalDinamico sempre volta para SinalDinamicoNaoReconheceuFrame
independentemente do resultado do reconhecimento (linha 09). Esse método faz o retorno
correto do reconhecimento, informando que o sinal foi reconhecido corretamente ou que nao
foi possivel reconhecer o sinal (linha 10).

No servidor, o reconhecimento de um sinal dindmico ocorre da mesma forma que o
reconhecimento de um sinal estatico, através do método Reconhecer da classe
GerenciadorSinais. A diferenca é que neste caso é utilizado o um HMM para o

reconhecimento como demonstrado no Quadro 48.

Quadro 48 — Método Classificar da classe Hmm

public int Classificar(IList<Frame> amostra)

{
if (hmm == null)
throw new InvalidOperationException() ;

var caracteristicasDoSinal = caracteristicas.DaAmostra(amostra);
return hmm.Compute (caracteristicasDoSinal); ;

O método c1lassificar (Quadro 48) é semelhante ao método classificar da classe
svm. Primeiramente verifica-se se o algoritmo foi treinado e, caso ndo tenha sido treinado uma

excecdo é lancada (linha 04). Com o algoritmo treinado entdo sdo extraidas as caracteristicas
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da amostra do sinal dinamico (linha 06) e feito o reconhecimento utilizando a implementacéo
do algoritmo pelo framework Accord.NET (linha 07).

3.3.10 Operacionalidade da implementacao

Para acessar a aplicacdo o usuario deve estar com o Leap Motion conectado e com um

navegador web, ele deve acessar a pagina inicial da aplicagdo como a Figura 36.

Figura 36 — Interface inicial da aplicacdo

a)

b)

SIGHNA

Exemplo do sinal PayPase Suas miios Pular sina

c) - d)

A Figura 36a demonstra 0 menu principal da aplicacdo, pelo qual € possivel navegar
entre as paginas da aplicacdo. A Figura 36b demonstra a descricdo do sinal que o usuério deve
reproduzir. A Figura 36¢ demonstra a se¢do que exibe um exemplo do sinal que deve ser
reproduzido. Caso o sinal contenha movimento, o modelo 3D do exemplo apresenta 0 mesmo
movimento esperado do sinal. Essa regido possui controles de camera permitindo agdes como
rotacdo e zoom para ter uma melhor visualizacdo do sinal. A Figura 36d demonstra a regido
onde o0 modelo 3D da médo do usuario é exibido engquanto ele reproduz o sinal. Durante a
reproducéo do sinal, se o sinal for reconhecido pela aplicacdo a interface fica como na Figura
37.

Figura 37 — Interface da aplicacdo ao reconhecer um sinal

SIGMA
a I Parabéns, o sinal foi reconhecidol Carregando préximo sinal...
Exemplo do sinal PlayPaus Suas maos

b)

FH
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Quando o sinal reproduzido pelo usuério é reconhecido como o sinal esperado pela
aplicacdo, a mensagem da Figura 37a é exibida e também o contorno da Figura 37b muda de
vermelho para verde. Além do reconhecimento de um sinal, é possivel importar novos sinais
ou adicionar novos exemplos para sinais existentes. A interface que permite essas operagdes €

apresentada na Figura 38.

Figura 38 — P4gina para importar um novo sinal

SIGMA
Informe um sinal para importar
LN a] Escolher arque |CNco-1,fson ]]] = gh 1y
c)

Para importar um sinal ou adicionar um novo exemplo de sinal, é necessario informar
0 nome do sinal e também o arquivo gravado através da ferramenta Leap Recorder com o
exemplo do sinal. Um exemplo de como gravar esse arquivo pode ser visto no apéndice D. A
Figura 38a demonstra o campo que recebe o nome do sinal e a Figura 38b apresenta 0 campo
para selecionar o arquivo com o exemplo do sinal. Quando o exemplo do sinal é carregado,
este é exibido como pré-visualizacdo como demonstrado na Figura 38c. A Figura 38c também
apresenta 0s mesmos controles de camera da Figura 36¢ permitindo movimentar a camera

para visualizar se o sinal que esta sendo importado esta correto.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢éo sdo apresentados os experimentos feitos com a aplicagéo. A secdo 3.4.1
demonstra o experimento para adquirir dados dos sinais com o Leap Motion. A secdo 3.4.2
demonstra os experimentos utilizando diferentes func¢des kernel para as SVMs. A secéo 3.4.3
apresenta o experimento de validagdo cruzada visando o desempenho de classificacdo dos
algoritmos com as amostras coletadas. A se¢do 3.4.4 demonstra 0 experimento de

desempenho do treinamento dos algoritmos. A secdo 3.4.5 apresenta o experimento de
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usabilidade da aplicagdo. Finalmente, a 3.4.6 apresenta a comparagdo com os trabalhos

correlatos.

3.4.1  Experimento 01: Aquisicdo de dados através do Leap Motion

O experimento de aquisicdo de dados dos sinais com o Leap Motion teve a finalidade
de verificar quais sinais o Leap Motion conseguiria capturar e prover informagbes. Foi
montado um conjunto com 49 sinais para este teste. Os sinais selecionados foram: as letras do
alfabeto datilolégico (Figura 2), os numeros (Figura 3) e também os sinais boa noite, comprar,
nome, reais, querer, hoje, onde, poder, salto alto, ténis, oi, tchau. Deste conjunto, os sinais das
letras I, J, K, X, Y, Z, C, do nimero oito e das palavras boa noite, comprar, nome, reais,
querer, onde, hoje, poder, salto alto, ténis, oi e tchau possuem movimento. Os sinais boa noite,
comprar, querer, hoje, onde, poder, salto alto e ténis utilizam as duas méaos.

Para a realizacdo destes testes, o autor deste trabalho utilizou a ferramenta Leap
Recorder para reproduzir os sinais. Essa ferramenta foi escolhida porque é utilizada para
gravar os sinais que sdo adicionados na aplicacdo. Desta forma, caso o Leap Recorder nédo
consiga reproduzir um sinal, ele ndo pode ser adicionado na aplicacao.

Foram utilizadas duas descricbes para informar se um sinal pode ou nao ser
reproduzido. Se o sinal pode ser reproduzido de forma facil, entdo o resultado foi ox. Caso o
sinal ndo possa ser reproduzido ou foi muito dificil para reproduzi-lo, entdo o resultado foi
NAO OK. Portanto, apenas os sinais com resultado ok podem ser adicionados na aplicacdo sem
afetar o uso da mesma pelos usuarios. O Quadro 49 apresenta os resultados obtidos para cada

sinal.
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Sinal Possui Numero | Resultado Sinal Possui Numero | Resultado
movimento | de méaos movimento | de maos
A NAO 1 OK z SIM 1 OK
B NAO 1 OK C SIM 1 OK
C NAO 1 OK 1 NAO 1 OK
D NAO 1 NAO OK 2 NAO 1 OK
E NAO 1 OK 3 NAO 1 OK
F NAO 1 NAO OK 4 NAO 1 OK
G NAO 1 NAO OK 5 NAO 1 OK
H SIM 1 NAO OK 6 NAO 1 NAO OK
[ NAO 1 OK 7 NAO 1 NAO OK
J SIM 1 OK 8 SIM 1 OK
K SIM 1 NAO OK 9 NAO 1 OK
L NAO 1 OK 0 NAO 1 OK
M NAO 1 NAO OK COMPRAR SIM 2 NAO OK
N NAO 1 NAO OK NOME SIM 1 OK
0 NAO 1 OK REAIS SIM 1 OK
P NAO 1 NAO OK QUERER SIM 2 OK
Q NAO 1 OK HOJE SIM 2 OK
R NAO 1 NAO OK ONDE SIM 2 OK
S NAO 1 OK PODER SIM 2 OK
T NAO 1 NAO OK ol SIM 1 OK
U NAO 1 OK TCHAU SIM 1 OK
V NAO 1 OK TENIS SIM 2 OK
W NAO 1 OK BOA SIM 2 NAO OK
NOITE
X SIM 1 OK SALTO SIM 2 OK
Y SIM 1 NAO OK ALTO

A partir do Quadro 49 é possivel perceber que 34 sinais podem ser reproduzidos
através do Leap Motion sem muita dificuldade. Entre estes sinais é possivel perceber que
existem sinais com uma ou duas m&os e com ou sem movimento.

De forma geral, 0s sinais que obtiveram o resultado nAo ox apresentam um nivel de
oclusdo em relagdo ao Leap Motion. Como exemplo, é possivel citar o sinal do nimero seis,
que é um sinal feito com uma méo e ndo apresenta movimento, mas ha ocluséo dos dedos do
ponto de vista do Leap Motion. Outros sinais, como a letra v, possuem uma configuracdo de
mé&os simples, mas devido a mao estar em uma posicao diferente da padrdo de uso do Leap
Motion pode gerar uma perda do rastreamento. O sinal da letra T apresenta uma configuracéo
de mao um pouco mais complexa envolvendo dedos cruzados que também acarretou na perda
de confiabilidade do Leap Motion que néo conseguiu representar a configuragdo de maos.

Com esses 33 sinais que podem ser reproduzidos com o Leap Motion foi montado um

conjunto de amostras para os demais testes realizados, conforme mostra a Tabela 1.
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Tabela 1 — Quantidade de amostras de cada sinal utilizada para treinar os algoritmos
Sinal Quantidade de
amostras

QUATRO
B
¢
L
NOME
ol
TCHAU
U
Vv
A
CINCO
DOIS
E
HOJE
[
NOVE
OITO
ONDE
PODER
QUERER
REAIS
SALTO ALTO
TENIS
UM
z
TRES

=

[E=Y

=

-
NINININININIFP|INOO|OINO(OTAFRP|IOO(RFPIOTO(NO|OTN|O|O|(O|0|o| O

X|n|O|O|<=|O

ZERO
TOTAL 197

w

A partir da Tabela 1 é possivel perceber que o conjunto possui um total de 197
amostras. Destas 197 amostras, 104 sdo amostras de sinais estaticos e outras 93 sdo de sinais

dindmicos.

3.4.2  Experimento 02: Funcg0es kernel

O experimento de funcdes kernel consiste em testar diferentes funcbes kernel e
também diferentes pardmetros de custo (c) para as SVMs. Os testes utilizaram as fungdes
kernel linear, gaussiana e polinomial com combinacdes diferentes de parametros. A Tabela 2

apresenta os resultados obtidos para o reconhecimento de sinais estaticos com c=1.
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Tabela 2 — Resultado das fungdes kernel para sinais estaticos

Funcéo kernel Numero de Percentual acerto
classificagdes corretas

Linear (c = 1) 59 81,94%
Linear (c = 3) 61 84,72%
Gaussiano (¢ = 1,5) 58 80,55%
Gaussiano (¢ = 5) 45 62,5%
Polinomial (d = 3,c = 1) 62 86,11%
Polinomial (d = 2,c = 1) 61 84,72%

A partir da Tabela 2 é possivel perceber que a funcdo kernel com melhor desempenho
foi a funcdo polinomial com os parametros d=3 e c=1. Outro ponto que pode ser observado é
que a funcdo linear com pardmetro c=3 e a funcdo polinomial com pardmetros d=2 e c=1
obtiveram o mesmo resultado. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos alterando o c da

SVM para cada uma das fun¢Ges com melhor desempenho.

Tabela 3 — Resultado do custo da SVM das fungdes kernel para sinais estaticos

Custo / Kernel Linear (c = 3) Gaussiano (¢ = 1,5) | Polinomial (d = 3,c = 1)
c=0,1 53 (73,61%) 16 (22,22%) 62 (86,11%)
c=2 61 (84,72%) 61 (84,72%) 62 (86,11%)
c=10 61 (84,72%) 61 (84,72%) 62 (86,11%)

A partir da Tabela 3 é possivel perceber que a fungédo polinomial ndo obteve alteracdes
nos resultados referentes ao custo da SVM. Também é possivel perceber uma queda no
desempenho da funcdo gaussiana que obteve um resultado de 22,22% com c=0, 1. Outro
ponto que pode ser observado € que as funcgdes linear e gaussiana obtiveram 0S mesmos
resultados para c=2 e c=10. A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos para classificacdo dos

frames dos sinais dindmicos com c=1.

Tabela 4 — Resultado das fungdes kernel para frames de sinais dindmicos

Funcéo kernel NUmero de Percentual acerto
classificagdes corretas

Linear (c = 1) 110 91,66%
Linear (c = 3) 110 91,66%
Gaussiano (¢ = 2, 5) 106 88,33%
Gaussiano (¢ = 5) 99 82,5%
Polinomial (d = 1, c = 1) 110 91,66%
Polinomial (¢ = 2, ¢ = 1) 107 89,16%

A partir da Tabela 4 é possivel perceber que a funcéo linear obteve 0 mesmo resultado
independente do valor de c. Observa-se também que a funcdo polinomial obteve 0s mesmos
resultados de classificacdo utilizando os parametros a=1 e c=1. A Tabela 5 apresenta 0s
resultados obtidos alterando o ¢ da SVM para cada uma das fungdes com melhor

desempenho.
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Tabela 5 — Resultado do custo da SVM das funcées kernel para frames de sinais dindmicos

Custo / Kernel Linear (c = 3) | Gaussiano (¢ = 1,5) | Polinomial (d = 3, ¢ = 1)
c=01 104 (86,66%) 97 (80,83%) 104 (86,66%)
c=2 109 (90,83%) 107 (89,16%) 109 (90,83%)
c=10 109 (90,83%) 106 (88,33%) 109 (90,83%)

A partir da Tabela 5 é possivel perceber que a alteracdo do c da SVM diminuiu o
desempenho das funcdes linear e polinomial. Percebe-se também que o desempenho da

funcdo gaussiana obteve uma melhora com o parametro c=2.

3.4.3  Experimento 03: Validacéo cruzada

O experimento de validacdo cruzada consiste no uso de um conjunto de amostras que
ndo foram utilizadas para treinamento. Para montar este conjunto foram utilizadas quatro
amostras para cada sinal, totalizando 132 amostras para validagdo cruzada. Os testes
envolvendo sinais estaticos utilizaram 72 amostras e os testes envolvendo sinais dindmicos
utilizaram 60 amostras.

Os testes para reconhecimento de sinais estaticos foram executados usando uma SVM
com c=1 e uma funcdo kernel polinomial com os pardmetros d=3 e c=1. Os resultados podem

ser visualizados na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultado da validacdo cruzada de sinais estaticos

Sinal Ndmero de | Percentual

classificacdes acerto

corretas

A 4 100%
B 4 100%
CINCO 4 100%
DOIS 4 100%
E 4 100%
I 4 100%
L 4 100%
NOVE 3 75%
QUATRO 4 100%
U 4 100%
uM 4 100%
V 2 50%
ZERO 3 75%
TRES 4 100%
C 4 100%
0 0 0%
Q 4 100%
S 2 50%
TOTAL 62 86,11%

A partir da Tabela 6 € possivel perceber que 62 amostras foram classificadas

corretamente, totalizando 86,11% de acerto. Dentre os 18 sinais estaticos, apenas o sinal da
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letra o que ndo foi reconhecido ao menos uma vez. Um ponto que reforca o fator do sinal da
letra o ndo ter sido reconhecido € que a letra o € 0 namero zero tem 0 mesmo sinal (Figura 2
e Figura 3). O sinal da letra s também obteve um baixo resultado, este resultado ¢ justificado
pela semelhanga com o sinal da letra 2. Também é possivel observar que o sinal do numero
trés obteve um 6timo resultado mesmo utilizando apenas uma amostra para treinamento.

Ao observar a arvore de decisdo gerada pelas classificacdes incorretas do sinal do
numero nove, fOi possivel observar que a amostra que ndo foi reconhecida, o sinal
reconhecido foi 0 do namero zero. Além do sinal reconhecido, foi possivel perceber que o
sinal do numero zero foi escolhido como a classificagdo correta desde a primeira escolha. O
sinal da letra v também apresentou alguns problemas na classificacdo e ao observar a arvore
de decisdo foi possivel perceber que ele foi classificado incorretamente como o sinal da letra
u. Ao observar a arvore de decisdo para a letra o, foi possivel observar que o sinal do namero
nove foi reconhecido incorretamente. Por fim, ao visualizar a arvore de deciséo do sinal da
letra s, ficou evidente que ele foi classificado corretamente até ser comparado com o sinal da
letra 2, que foi o sinal escolhido na comparagéo.

Os testes para reconhecimento de sinais dindmicos foram executados usando um HMM
com topologia Bakis, cinco estados e a convergéncia do algoritmo Baum-Welch foi 0, 001. Os
resultados podem ser visualizados na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultado da valida¢do cruzado de sinais dindmicos

Sinal Ndmero de Percentual
classificagdes acerto
corretas

C 4 100%
NOME 3 75%
Ol 4 100%
PODER 4 100%
QUERER 4 100%
REAIS 4 100%
SALTO ALTO 4 100%
TCHAU 4 100%
TENIS 4 100%
Z 4 100%
ONDE 4 100%
HOJE 4 100%
X 1 25%
OITO 4 100%
J 0 0%
TOTAL 52 86,66%

A partir da Tabela 7 € possivel perceber que 52 amostras de sinais dinamicos foram

reconhecidas corretamente, totalizando 86,66% de acerto. Dentre 0s 15 sinais dinamicos,
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apenas o sinal da letra g ndo foi reconhecido nenhuma vez. Observando o resultado da
classificacdo, o sinal da letra 7 foi classificado como o sinal oi. As classificagcdes incorretas
do sinal da letra x foram classificadas como a letra z. Estes sinais possuem uma configuragdo
de médos com a maioria dos dedos fechados, mas demonstram movimentos totalmente
diferentes. Um ponto positivo foi a boa classificacdo dos sinais nome € reais. EStes sinais sdo
semelhantes, pois possuem 0 mesmo movimento, mas tem uma pequena diferenca na
configuracdo de mdos. Ao observar o resultado da classificagdo dos sinais nome € reais foi
possivel observar que o erro do sinal nome foi classifica-lo como reais.

Os testes para reconhecimento de frames sinais dinamicos foram executados usando
uma SVM com c=1 e uma funcao kernel polinomial com d=1 e c=1. Os resultados podem ser

visualizados na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultado da validacdo cruzada de frames de sinais dindmicos

Sinal NUmero de NUmero de Percentual
classificagdes corretas | classificagBes corretas acerto
do primeiro frame do Gltimo frame

C 4 4 100%
NOME 3 4 87,5%
Ol 4 4 100%
PODER 4 4 100%
QUERER 4 4 100%
REAIS 3 4 87,5%
SALTO ALTO 4 4 100%
TCHAU 4 4 100%
TENIS 4 4 50%
VA 4 4 100%
ONDE 4 4 100%
HOJE 4 4 100%
X 4 4 100%
OITO 4 4 100%
J 0 0 0%
TOTAL 54 56 91,66%

Os resultados da Tabela 8 consistem em oito amostras avaliadas para cada sinal porque
foram feitas quatro avaliacfes para o primeiro frame e quatro avalia¢des para o Gltimo frame
de cada sinal dindmico. Uma observacao que pode ser feita em relacdo aos resultados obtidos
na Tabela 7 € que o sinal da letra x foi reconhecido corretamente neste teste, mas o sinal da
letra g continua apresentando problemas de classificacao.

Ao observar a arvore de decisdo para os resultados do sinal nome, foi possivel perceber
que o sinal classificado foi o sinal reais. No entanto, o sinal nome foi classificado
corretamente até ser comparado diretamente com reais que acabou sendo escolhido como a

classificacéo correta. O sinal de reais também teve uma classificagdo como o sinal nome, €
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ao observar a arvore de decisdo ficou evidente que a classificacdo sempre foi para o sinal
nome. O sinal da letra o também foi classificado como salto alto durante as decisdes, mas
resultou na classificacdo do sinal do numero oito. Em outro caso, o sinal da letra g foi
classificado como o sinal da letra 1, mas as decisfes seguiram a mesma linha, classificando o

sinal salto alto e posteriormente classificando o sinal da letra 1.

3.4.4  Experimento 04: Desempenho

O experimento de desempenho consiste no tempo demorado para treinar os algoritmos
utilizando as amostras apresentadas na Tabela 1 e o tempo para classificacdo das amostras de
validacdo cruzada. As configuracdes de SVM e HMM séo as mesmas do experimento do item
3.4.3. O experimento foi realizado em um ultrabook Dell VVostro 5470 com 8GB de memoria
RAM, 120GB disco rigido SSD e processador Core i5 4200 de 1.6 GHz. Os resultados sobre
0 tempo de treinamento podem ser visualizados na Tabela 9 e os resultados sobre o tempo de

classificacdo podem ser visualizados na Tabela 10.

Tabela 9 — Tempo médio para inicializar os algoritmos

Algoritmo Tempo médio para Tempo médio para
preparar dados treinar
SVM (estaticos) 31 ms 285 ms
HMM (dindmicos) 103,66 ms 904 ms
SVM (frames) 77,66 ms 6785 ms

A partir da Tabela 9 é possivel observar que a inicializacdo dos algoritmos € rapida,
onde apenas a inicializagdo da SVM para reconhecer o comego e o fim de um sinal dindmico
teve um tempo maior de execucdo. Este ponto pode ser notado, devido ao fato de que a SVM
é treinado com todos os frames dos sinais dinamicos da aplicacdo. Outro ponto que pode ser
observado € que o tempo para preparar os dados do HMM foi maior que o da SVM para sinais
dindmicos, isso porque os dados para 0 HMM levam em consideracgdo a distancia de cada

frame em relacdo ao primeiro frame do sinal.

Tabela 10 — Tempo médio para classificar um sinal

Algoritmo Tempo médio para classificar
SVM (estaticos) 0,12 ms
HMM (dindmicos) 3,7 ms
SVM (frames) 0,28 ms

A partir da Tabela 10 ¢ possivel observar que o tempo classificacéo utilizando a SVM
ndo aumentou da mesma forma que o tempo de treinamento. Mesmo com um nimero maior
de amostras de treinamento, o tempo de 0,28 ms é pouco mais que o dobro da SVM para

sinais estaticos (0,12 ms).
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Outra conclusdo é que o tempo total para classificacdo de um sinal dindmico deve ser
em torno de 4,26 ms, visto que devem ser reconhecidos os primeiro e Gltimo frames (0,28 ms
para cada um) e o proprio sinal dinamico (3,7 ms). Esses tempos de classificacdo garantem
que a aplicacdo possa ser executada em tempo real, sem um tempo de espera para que 0S

sinais sejam reconhecidos.

3.45  Experimento 05: Uso da aplicagdo

O experimento de usabilidade foi realizado com 27 usuérios para avaliar a facilidade

de utilizacdo da aplicacéo.

3.45.1 Metodologia

O experimento ocorreu durante 0 més de junho por meio de teste individual com os
usudrios. Para realizar os testes foi disponibilizado um ultrabook Dell Vostro 5470 e um
dispositivo Leap Motion. Também foram disponibilizados exemplos de sinais que poderiam
ser importados na aplicacgéo.

Para a realizacdo dos testes, a aplicacdo estava configurada para gerar 0s sinais
aleatoriamente, mas sem repetir 0s sinais até que todos o0s sinais fossem executados ao menos
uma vez. A abordagem foi escolhida para que todos os sinais fossem utilizados e também para
evitar que pessoas pegassem sequéncias de sinais com configuracdes de mdo mais complexas,
inviabilizando os testes.

Os usudrios também foram orientados para responder o formulario disponibilizado no

apéndice E através da ferramenta Google Forms.

3.45.2 Aplicacgdo do teste

Para iniciar a avaliagdo, os usuarios foram orientados sobre os objetivos dos testes, dos
conceitos envolvendo a aplicacdo e das tarefas que deveriam ser realizadas. Apos a realizacao
das tarefas os usuarios foram orientados para responderem o questionario informando os
resultados obtidos nos testes. As tarefas executadas durante os testes buscaram contemplar as
principais funcionalidades da aplicag&o.

A lista de tarefas contém sete questdes objetivas e duas questdes descritivas para que
o0s usudrios pudessem fazer alguma observacdo. O questionério de usabilidade foi composto
por quatro perguntas, sendo trés objetivas e uma descritiva. As perguntas procuraram obter
informacdes sobre 0 uso da aplicacéo e as impressdes dos usuarios. Os resultados obtidos séo

apresentados no item 3.4.5.3.



94

3.4.5.3 Anélise e interpretacdo dos dados coletados

O Quadro 50 apresenta o perfil dos usuérios envolvidos nos testes.

Quadro 50 — Perfil dos usuarios

Sexo 44 4% feminino
55,6% masculino

Idade 11,1% de 15 a 20 anos
63,0% de 21 a 30 anos
22,2% de 31 a 40 anos
3,7% com mais de 40 anos

Escolaridade 0% ensino fundamental
0% ensino médio

63,0% superior incompleto
37,0% superior completo

Conhece a LIBRAS? 40,7% sim
59,3% nao

Ja usou algum aplicativo com o intuito de 3,7% sim

aprendizado de LIBRAS? 96,3% néo

Qual o seu nivel de conhecimento em 14,8% basico

informatica? 25,9% médio
59,3% avancado

A partir do Quadro 50 é possivel observar que todos os usuarios ja tiveram contato
com 0 ensino superior, assim como a maioria dos usuarios possui conhecimento médio ou
avancado em informatica. Outro ponto importante a ser notado é que ndo ha muita diferenca
na quantidade de pessoas que conhecem e desconhecem a LIBRAS, trazendo informacdes de
pessoas que ja tem contato a LIBRAS e de pessoas que a desconhecem. Por fim, o ponto mais
importante que pode ser levantado do perfil dos usuarios é que quase todos nunca utilizaram
uma aplicacdo com o intuito de aprendizado de LIBRAS, mesmo as pessoas que ja tem
contato com a LIBRAS. Essa informacdo abre um conjunto de possibilidades que podem ser
exploradas com a finalidade do aprendizado de LIBRAS.

A analise quanto aos resultados das tarefas pode ser vista no item 3.4.5.3.1 e a andlise

guanto aos resultados de usabilidade pode ser vista no item 3.4.5.3.2.

3.45.3.1 Analise dos resultados da lista de tarefas

O Quadro 51 apresenta os resultados obtidos quanto a realizacéo das tarefas.
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Quadro 51 — Avaliacdo das tarefas executadas
Tarefa Sim Né&o
Conseguiu reproduzir o primeiro sinal? 85,2% 14,8%
Conseguiu reproduzir o segundo sinal? 66,7% 33,3%

Conseguiu reproduzir o terceiro sinal? 77,8% 22,2%
Conseguiu reproduzir o quarto sinal? 59,3% 40,7%
Conseguiu reproduzir o quinto sinal? 66,7% 33,3%
Conseguiu importar o primeiro sinal? 92,6% 7,4%

Conseguiu importar o segundo sinal? 70,4% 29,6%

Com base nos resultados do Quadro 51 é possivel perceber que nenhuma tarefa foi
executada com sucesso por todos 0s usuarios. Mesmo assim, € possivel tirar duas conclusées
importantes quanto a execucdo das tarefas. A primeira é que uma quantidade grande de
usuarios conseguiu reproduzir o primeiro sinal, que era uma espécie de adaptacdo de uso da
aplicacdo e do Leap Motion, demonstrando ndo haver muita dificuldade no uso da aplicagéo.
A segunda é que um nimero grande de usuarios também conseguiu fazer a importacédo de um
sinal sem muitos problemas, demonstrando a praticidade para adicionar um novo sinal na
aplicacdo.

Ao responder as questdes sobre a execucdo das tarefas, os usuarios também puderam
fazer observacdes referentes as tarefas executadas. Algumas das observacdes dos usuarios
referentes a reproducdo dos sinais foram: houve dificuldade para reproduzir sinais com duas
médos, alguns sinais foram reconhecidos mesmo quando o usuério ndo havia feito o
movimento correto, 0 modelo da médo de exemplo é dificil de reconhecer em alguns casos e
que 0s sinais com movimento poderiam ser reproduzidos mais lentamente. Dentre as
observacdes, alguns usuarios fizeram sugestdes de melhorias como: adicionar um ponto de
referéncia no exemplo do sinal para que o usudrio saiba qual a direcdo do sinal, utilizar um
modelo de mado mais real para poder identificar melhor os dedos e a palma da mao, mover
automaticamente a camera do modelo da méo para que o usuario ndo precise mové-la com o
mouse e adicionar duas cdmeras para visualizacdo do exemplo do sinal. Quanto a importagdo
de um sinal & observacéo que pode ser relatada € que foi facil e intuitiva.

Enquanto os usuérios realizavam as tarefas de reconhecimento de sinais, foi medido o
tempo médio demorado para o usuario receber o feedback desde a visualizagdo do sinal.
Quando o usudrio acertava o sinal na primeira tentativa, o tempo médio foi de 3,17 segundos.
Quando o usuério precisava tentar mais de uma vez, o tempo médio foi de 20,7 segundos.

Durante a reproducdo dos sinais também foi possivel observar que a aplicacdo
apresentou aproximadamente 30% de resultados falso-positivos. No caso, 0s usuarios estavam
com uma configuragdo de mdos proxima a esperada, mas ainda ndo era a configuracdo de

méos correta e a aplicacdo reconhecia o sinal corretamente.
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3.4.5.3.2 Anadlise quanto a usabilidade

O Quadro 52 apresenta os resultados referentes a usabilidade da aplicacéo.

Quadro 52 — Avaliagéo de usabilidade

Vocé achou facil usar a aplicacao? 100% sim
0% nédo

Qual a sua avaliagdo sobre a aplicacdo? 37,0% otima
51,9% boa
11,1% regular
0% ruim

0% péssima

Vocé acha que essa aplicagéo serve para o 96,3% sim
aprendizado da LIBRAS? 3,7% nao

A partir do Quadro 52 é possivel perceber que a aplicacdo desenvolvida obteve bons
resultados quanto a usabilidade, sendo que nenhum usuério considerou a aplica¢do ruim ou
péssima. No entanto, um ponto muito importante que pode ser associado ao perfil dos
usuarios € que todos os usuérios acharam a aplicacdo facil de usar, mesmo 0s que nao
conheciam LIBRAS ou os que tinham conhecimento basico em informatica. O resultado mais
importante desta avaliacdo é que 96,3% dos usuarios acham que a aplicacdo serve para o
aprendizado de LIBRAS. Esse resultado indica que pessoas que ja tem contato com LIBRAS,
utilizariam a aplicacdo para treinar o conhecimento e pessoas que desconhecem LIBRAS
poderiam utiliza-la para aprender conceitos basicos.

Além das questdes objetivas, os usuarios também tinham a opcdo de deixar
observacdes quanto a usabilidade da aplicacdo. As principais observac6es dos usuarios foram:
aplicacdo intuitiva, pratica de usar e promissora e também que ha a necessidade de alguns
aperfeicoamentos. Além das observacGes, alguns usuarios também fizeram sugestdes de
melhorias como: apresentar qual sinal esta sendo reconhecido enquanto o sinal esperado néo é
reconhecido, deixar uma pausa quando reconhece um sinal para evitar que o proximo sinal
seja reconhecido acidentalmente e também que poderia ser indicado na aplicacdo que o Leap

Motion reconhece melhor a mao aberta inicialmente.

3.4.6  Comparacdo com os trabalhos correlatos

O Quadro 53 apresenta um comparativo entre a aplicacdo desenvolvida e os trabalhos

correlatos. Os dados utilizados para comparacao sao baseados nos experimentos realizados.




Quadro 53 — Comparagéo com os trabalhos correlatos

97

Caracteristicas / Trabalhos | Nowiki et al. Avola et al. Souza (2013) Batista (2015)
(2014) (2014)
Dispositivo de entrada Leap Motion Leap Motion Microsoft Leap Motion
Kinect
Arquitetura Stand-alone N&o informado | N&o informado | Cliente-servidor
Reconhecimento de Utilizando N&o informado | Utilizando SVM | Utilizando SVM
gestos/sinais estaticos SVM
Reconhecimento de Utilizando Utilizando um Utilizando Utilizando
gestos/sinais dindmicos HMM algoritmo de HCRF HMM
desenho a mao
livre
Base de amostras 5240 N&o informado 14739 197

Com base no Quadro 53 é possivel perceber que o diferencial da aplicacdo é a
arquitetura cliente-servidor, permitindo que os usuarios utilizem a aplicacdo tendo apenas 0
dispositivo Leap Motion e acesso a Internet. Também é possivel citar a base de amostras
utilizadas para treinar os algoritmos, onde a aplicacdo desenvolvida utilizou uma base
pequena comparada aos demais trabalhos, que pode ter comprometido os resultados de
classificagéo.

Da mesma forma que nos trabalhos desenvolvidos por Nowiki et al. (2014) e Souza
(2013), a aplicacdo desenvolvida conseguiu trabalhar bem com o algoritmo SVM para o
reconhecimento de gestos/sinais estaticos e também com modelos probabilisticos para o
reconhecimento de gestos/sinais dindmicos.

Diferentemente do trabalho desenvolvido por Souza (2013) onde os parédmetros
linguisticos de LIBRAS foram utilizados para a classificacdo, a aplicacdo desenvolvida levou
em consideracao apenas a configuracdo de maos, o movimento e a dire¢do. O parametro de
expressdo ndo manual ndo foi utilizado na aplicacdo desenvolvida porque envolve o
reconhecimento da face do usuério e também uma camera. O pardmetro de localiza¢&o néo foi
utilizado devido ao posicionamento do Leap Motion e também porque uma melhor precisao
seria adquirida através de uma camera com visao frontal do usuario.

O uso do Leap Motion foi importante, pois evitou todo o processamento envolvendo
visdo computacional, permitindo o foco nos algoritmos de classificacdo e extracdo de
caracteristicas. Assim como o framework Accord.NET, desenvolvido por Souza (2013),
providenciou as

implementagbes dos algoritmos utilizados, permitindo o foco no

desenvolvimento da aplicagéo final.
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4 CONCLUSOES

Esse trabalho apresentou o desenvolvimento de uma aplicagdo para ensino-
aprendizagem de LIBRAS utilizando o dispositivo Leap Motion e os algoritmos de
classificagio SVM e HMM tendo como principais objetivos o reconhecimento de sinais
estaticos e dindmicos de LIBRAS.

A aplicagdo foi implementada em uma arquitetura cliente-servidor. A camada cliente
foi desenvolvida utilizando as linguagens HTML, CSS e Javascript utilizando as bibliotecas
LeapJS e ThreeJS para captura de dados do Leap Motion e apresentacdo de modelos 3D. A
camada servidor foi implementada com a linguagem C# utilizando o framework Accord.NET
para efetuar a classificagdo com SVMs e HMMs.

Os resultados obtidos a partir dos testes realizados com os algoritmos se mostraram
satisfatorios, com aproximadamente 86% de precisdo para classificacdo de sinais estaticos e
dindmicos mesmo utilizando uma base de amostras pequena. Além do bom desempenho para
classificacdo, a SVM demonstrou que pode ser utilizada para classificacdo em tempo real
demorando menos de 1 ms para classificar um sinal. O HMM apresentou resultados que
também permitem a utilizacdo em tempo real, demorando menos de 5 ms para classificar um
sinal.

Os resultados obtidos a partir de testes com usuarios também mostraram-se
satisfatorios com um total de 96,3% de usuério que acham que a aplicacdo serve para 0
auxilio do ensino-aprendizagem de LIBRAS. Também ¢é possivel citar que 100% dos usuarios
acham a aplicacao fécil de usar.

A principal limitacdo da aplicacdo é ndo utilizar todos os pardmetros de LIBRAS para
classificacdo, destacando que ndo é possivel classificar sinais que usem expressdes faciais.
Outra limitacdo ¢ a localidade do sinal, porque n&o foi utilizado nenhum parametro de posicéo
para efetuar o reconhecimento de um sinal. Também € possivel citar que alguns sinais ndo
podem ser detectados pelo Leap Motion, o que acaba limitando a quantidade de sinais que
podem ser disponibilizados para aprendizado.

A partir da aplicacdo desenvolvida foram apresentadas técnicas e ferramentas que
podem servir para o desenvolvimento de novas aplicagfes. Também foi desenvolvida uma
APl web que pode ser utilizada para classificacdo de sinais de LIBRAS permitindo o
desenvolvimento de novas aplicagdes utilizando smartphones, tablets ou webcams.
Finalmente, a aplicacdo desenvolvida pode ser utilizada por usudrios que possuem o0

dispositivo Leap Motion para o aprendizado basico de LIBRAS.
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4.1 EXTENSOES

Algumas extensdes possiveis para este trabalho séo:

a) fazer a aplicacdo ficar executando em um servidor web utilizando bancos de
dados;

b) utilizar técnicas de educacdo para melhorar o aprendizado de LIBRAS;

c) utilizar uma camera para obter os parametros de expressdo ndo manual e
localizacéo;

d) melhorar a base de amostras, as caracteristicas utilizadas para classificacdo e
treinamento e resolver os problemas com sinais estaticos semelhantes;

e) permitir o reconhecimento de frases e soletracdo de palavras;

f) utilizar HCRFs para reconhecer sinais com movimento.
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APENDICE A - Diagrama de classes completo

Neste apéndice estdo os diagramas de classes complementares da aplicagdo. A Figura
39 demonstra o diagrama com as classes referentes a persisténcia de dados. A Figura 40
demonstra classes auxiliares para gerenciamento de sinais. A Figura 41 demonstra classes
auxiliares da camada servidor. A Figura 42 demonstra as classes para inicializacdo dos
algoritmos. Na Figura 43 sdo demonstradas as classes que permitem a comunicagdo com a
camada servidor. Na Figura 44 sdo apresentadas as classes auxiliares da camada cliente. Na
Figura 45 sdo apresentadas as classes para inicializacdo de camera. Finalmente, na Figura 46

séo apresentadas as classes para inicializacdo de cena.

Figura 39 — Diagrama de classes para persisténcia de dados

=<external>>
—ainterfacess RepositorioSinals
IEnumerable<T> - caregado: boolean
+ GetEnumerator(): IEnumerable<T> -1 - sinaisPorindice: IList<Sinal>
T« i | - sinaisPorDescricao: IDictionary<string, Sinal>
- caminhoDoArguivoDeDados: strin
=<interface=x ) A 9
IRepositorio<TEntidade> - ] ]
- CarregarSinaisPorDescricao(): void
+ Quantidade: int

+ SalvarAlteracoes(): void
+ Carregar(): void

+ BuscarPorDescricac(string): TEntidade  |<— 78905“0'10095: nais

+ BuscarPorindice(int): TEntidade RepositorioSinaisDinamicos

+ Adicionar(TEntidade): void - - ginaisPorindice: IList<Sinal>

i--{ - sinaisPorDescricao: IDictionary=<string, Sinal>
- repositarioDeSinais

- CarregarSinaisPorDescricao(): void

RepositorioSinaisEstaticos

- sinaisPorindice: IList<Sinal>

e - sinaisPorDescricao: IDictionary<string, Sinal>

- CarregarSinaisPorDescricao(): void

A persisténcia dos dados parte do principio de usar um repositorio, representado pela
interface Trepositorio (Figura 39). Um repositdrio é uma abstracdo para uma lista, dessa
forma n&o importa se os dados sdo armazenados em um arquivo ou em um banco de dados. A
interface TrRepositorio também estende a interface TEnumerable para ser uma lista que
permite a iteracdo sobre o0s seus itens. O repositério também trabalha com a ideia do padréo
Unit of Work, porque todas as alteracGes sdo efetuadas em memdria até que o método
SsalvarAlteracoes Seja executado para efetuar a persisténcia. A classe RepositorioSinais

fornece a implementacdo padrdo dessa interface. As classes RepositorioSinaisEstaticos €
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RepositorioSinaisDinamicos trabalham com o padrdo de projetos pecorator porque

adicionam comportamentos especificos a classe RepositorioSinais.

Figura 40 — Diagrama de classes auxiliares para gerenciamento de sinais

GerenciadorSinais

- algoritmoClassificacacSinais: |AlgoritmoClassificacaoSinais

- IRepositorio<Sinal=: repositorio

+ Reconhecer(int, IList<Frames): bool
+ SalvarAmostraDoSinal(string, string, IList<Frame=): void

- CriarArquivoDeExemplaSeNaoExistir(string, string): string

+ Adicionar(Sinal): void

T T

GerenciadorSinaisEstaticos

GerenciadorSinaisDinamicos

- algoritmoClassificacaoSinais: |AlgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos

- caracteristicas: ICaracteristicasSinalEstaticoComTipoFrame

+ ReconhecerPrimeiroFrame(int, IList<Frame=): bool

+ ReconhecerUltimoFrame(int, IList<Framex, IList<Frame=): bool

A classe Gerenciadorsinais (Figura 40) é a classe que fornece o comportamento
para reconhecer um sinal, através do método reconhecer € para adicionar uma nova amostra
de sinal, através do método SalvarAmostraDoSinal. A classe
GerenciadorSinaisEstaticos apenas estende essa classe porque ndo precisa adicionar
nenhum  comportamento  para trabalhar com  sinais  estaticos. A  classe
GerenciadorSinaisDinaimcos € reponsavel pelo reconhecimento de sinais dindmicos e
estende o comportamento padrdo da classe Gerenciadorsinais. Essa classe adiciona o
mMétodo ReconhecerPrimeiroFrame para reconhecer o primeiro frame de um sinal dindmico

€ 0 Método ReconhecerUltimoFrame para reconhecer o ultimo frame de um sinal dindmico.

Figura 41 — Diagrama de classes Uteis da camada servidor

StringExtensions DoubleArrayExtensions
+ Underscore(string): string + AnguloAte(doublel]. double[]): double
+ RemoverAcentos(string): string + Normalizado(double[]): double

+ Magnitude({double(T): double

+ ProdutoCom(double(], doublef]): double

+ MultiplicarPor{doublel], double): doublell

+ SomarCom{double(]. double(]): doublel

+ Subtrair{doublel], double(]): doublel]

+ ProjetadoMoPlano(doublell, double(l}: double:

IEnumerableExtensions

+ Concatenar{IEnumerable<lEnumerables): IEnumerable

As classes StringExtensions, IEnumerableExtensions € DoubleArrayExtensions

(Figura 41) adicionam métodos Uteis para algumas classes através do conceito de Extension
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Methods da linguagem C#. O método rRemoveracentos da classe stringExtensions remove
0S acentos de uma string € 0 Método underscore troca espacos pelo caractere underline. O
método concatenar da classe TEnumerableExtensions CONcatena uma matriz em um vetor.
Finalmente, os métodos da classe poubleArrayExtensions SA0 metodos auxiliares para

matematica vetorial 3D, onde um vetor é representado por um array do tipo double.

Figura 42 — Diagrama de classes para inicializacdo dos algoritmos

InicializadorDeAlgoritmoFacade

- algoritmoClassificacaoSinalFactory:
IAlgoritmoClassificacaoSinalFactory

] - repositorioFactory: |RepositorioFactory m

+ TreinarAlgoritmoClassificacacSinaisEstaticos(): void
+ TreinarAlgoritmoClassificacacSinaisDinamicos(): void
+ TreinarAlgoritmoClassificacacSinais(): void

=<interfaces> =<interfaces=
IRepositorioFactory lAlgoritmoDeClassificacaoSinalFactory
+ CriarECarregarRepositorioDeSinaisEstaticos(): + CriarClassificadorSinaisEstaticos():
IRepositonio<Sinal> |AlgoritmoClassificacacSinaisEstaticos
+ CriarECarregarRepositorioDeSinaisDinamicos(): + CriarClassificadorSinaisDinamicos():
IRepositorio<Sinal= |AlgoritmoClassificacacSinaisDinamicos
+ CriarECarregarRepositorioDeSinais(): + CriarClassificadorFramesSinaisDinamicos():
IRepositorio<Sinal> |AlgoritmoClassificacacSinaisEstaticos
A A
RepositorioFactory AlgoritmoClassificacacSinalFactory
- repositorioSinais: IRepositorio<Sinal= - algoritmoClassificacanSinaisEstaticos:
IAlgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos
- repositorioSinaisEstaticos: IRepositorio<Sinal= . - o )
- algoritmoClassificacanSinaisDinamicos:
- repositorioSinaisDinamicos: |Repositorio<Sinal> IAlgoritmoClassificacapSinaisDinamicos
- algoritmoClassificacaoFramesSinaisDinamicos:
IAlgoritmoClassificacacFramesSinaisDinamicos

A classe 1nicializadorDeAlgoritmoFacade (Figura 42) é responsavel pela
inicializacdo dos repositorios e do treinamento dos algorimos de classificagdo. O método
TreinarAlgoritmoClassificacaoSinaisEstaticos treina o algoritmo de classificacdo de
sinais  estaticos com os sinais carregados no  repositério. O  método
TreinarAlgoritmoClassificacaoSinaisDinamicos treina os algoritmos de classificacdo
de sinais dindmicos e também dos frames de um sinal dindmico. As classes
RepositorioFactory € AlgoritmoClassificacaoSinalFactory S80 responséveis pela

criacdo dos devidos repositorios e algoritmos.
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Figura 43 — Diagrama de classes que permitem a comunicacdo com a camada servidor

SinaisController

- gerenciadorSinaisDinamicos: GerenciadorSinaisDinamicos SalvarAmostraRequestModel
- gerenciadorSinaisEstaticos: GerenciadorSinaisEstaticos + Descricao: string

- inicializadorDeAlgoritmo: InicializadorDeAlgoritmoFacade + ConteudoArquivoDeExempilo: string
+ SalvarAmostraDeSinalDinamico{SalvarAmostraRequestiModel): void + Amogtra: IList<Framez

+ SalvarAmostraDeSinalEstatico(SalvarAmostraRequestModel): void

+ TreinarAlgoritmos(): void

Sinails SinaisEstaticos
- IRepositorio<Sinal=: repositorio - gerenciadorSinaisEstaticos: GerenciadorSinaisEstaticos
+ ProximoSinal(int): ProximoSinalResponseModel + Reconhecer(int, Frame[]): boolean
ProximoSinalResponseModel SinaisDinamicos
+ Id: int - gerenciadorSinaisDinamicos: GerenciadorSinaisDinamicos
+ IdReconhecimanto: int + Reconhecer(int, Frame[]): boolean
+ Descricap: siring + ReconhecerPrimeiroFrame(int, Frame(]): boolean
+ CaminhoPamArquhoDeExemplo: siring + ReconhecerUltimoFrame(int, Frame[], Frame[]): boolean

+ Tipo: TipoSinal

A classe sinaiscontroller (Figura 43) permite a comunicacdo com o servidor
através do protocolo HTTP utilizando o framework ASP.NET WebAPI. Essa classe é
responsavel por salvar amostras dos sinais e também por treinar os algoritmos de
classificacdo. As classes sinais, SinaisEstaticos € SinaisDinamicos (Figura 43) séo as
classes que permitem a comunicacdo com o servidor através de WebSocket utilizando o
framework ASP.NET SignalR. A classe sinais € responsavel por gerar o proximo sinal que
deve ser reconhecido pela aplicacdo. As classes sinaisEstaticos € SinaisDinamicos S80

responsaveis pelo reconhecimento de sinais estaticos e dindmicos respectivamente.

Figura 44 — Diagrama de classes auxiliares da camada cliente

Signa Hubs

+ URL: string + iniciar(): Promise

+ montarUriDoServidor(string): string + sinais(): Hub

+ treinarAlgoritmos(): Promise + sinalsEstaticos(): Hub

+ sinaisDinamicos(): Hub

A classe signa (Figura 44) prové a possibilidade de iniciar o treinamento dos
algoritmos de classificacdo pelo método  treinarAlgoritmos. O  método

montarUrlDoServidor € Um metodo auxiliar para gerar a URL de comunicacdo com o0
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servidor. A classe Hubs € responsavel por permitir a comunica¢do com a camada servidor
através de WebSocket utilizando o framework ASP.NET SignalR. O método iniciar
estabelece a comunicacdo com o servidor para a troca de mensagens. Os métodos sinais,
sinaisEstaticos € sinaisDinamicos retornam interfaces que permitem a execucdo dos
métodos das classes sinais, SinaisEstaticos € SinaisDinamicos (Figura 43) na camada
servidor.

Figura 45 — Diagrama de classes para inicializacdo de cAmera

=<interfaces= DefaultCameraFactory
CameraFactory |g----

- _aspectRatio: float

+ create(CenaSigna): ThreeCamera

OrbitControlsCameraFactory

- _orbitControls: ThreeOrbitControls

- _cameraFactory: CameraFactory

- _signaScene: CenaSigna

A interface cameraractory (Figura 45) permite a criacdo de uma camera para uma
cena 3D. A classe pefaultCameraFactory Cria uma camera perspectiva padrdo desenhando o
sistema de referéncia do universo na cena. A classe orbitControlsCameraFactory funciona
com 0 padrdo pecorator adicionando o comportamento de controles de érbita com o mouse

para a camera criada pela interface cameraractory.

Figura 46 — Diagrama de classes para inicializacdo de cena

CenaComLeapRiggedHand CenaFactory
- _signaScene: CenaSigna + criarCenaComLeapRiggedHand(float,
float, HtmlElement, CameraFactory,

LeapController): CenaSigna

b
' Cena
v - _id: int
<<interfaces>
CenaSigna - _scene: ThreeScene
+render():wvoid 0 fg-------A - _renderer: ThreeWebGIRenderer
+ getContainer(): HtmlElement - _camera: ThreeCamera
+ getld(): int - _container: HimlElement
+ getThreeScene(): ThreeScene - _drawUrs(): void

A interface cenasigna (Figura 46) representa uma cena 3D, sendo que a classe cena
implementa a cena padrdo e a classe cenaComLeapRiggedHand € Uma cena que contém a
visualizacdo do modelo de mao 3D disponibilizado pelo plugin LeapJS RiggedHand. A classe

cenaFactory € um facilitador para criar cenas da classe cenacomLeapRiggedHand.
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APENDICE B — Atividades para reconhecimento de sinais estaticos e dinamicos

Neste apéndice sdo demonstrados os fluxos que fazem parte da classificacdo de sinais
estaticos e dinamicos. A Figura 47 apresenta o fluxo da classificacdo de um sinal estatico, a

Figura 48 e a Figura 49 apresentam o fluxo da classificacdo de um sinal dindmico.

Figura 47 — Diagrama de atividades que representa o fluxo de reconhecimento de um sinal estatico
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O ponto de partida da Figura 47 é um frame do Leap Motion adaptado como uma

amostra. Deste ponto em diante, sdo extraidas as caracteristicas de um sinal estatico
posteriormente as caracteristicas sao classificadas utilizando o algoritmo SVM. O ponto final

é a decisdo se o sinal classificado é o sinal esperado.

Figura 48 — Diagrama de estados do reconhecimento de um sinal dindmico
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A Figura 48 demonstra os estados envolvidos no reconhecimento de um sinal

dindmico. O ponto de partida, assim como no reconhecimento de um sinal estatico, é ter o
frame do Leap Motion adaptado como uma amostra. O estado Nido reconheceu nenhum

frame € 0 estado inicial e indica que o primeiro frame de um sinal dindmico ainda n&o foi
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reconhecido. O estado Reconheceu primeiro frame indica que o primeiro frame foi
reconhecido com sucesso, mas o Gltimo frame ainda ndo foi reconhecido. O estado
Reconheceu ultimo frame indica que o ultimo frame também foi reconhecido corretamente.
Da mesma forma que em um sinal estatico, o ponto final é a deciséo se o sinal classificado é o
sinal esperado.

O estado Nzo reconheceu nenhum frame tenta reconhecer a amostra recebida como
sendo o primeiro frame. Para isso, ele faz um processamento semelhante ao demonstrado na
Figura 47. O estado Reconheceu primeiro frame tenta reconhecer a amostra recebida como
sendo o dltimo frame do sinal dindmico. O processamento deste estado € semelhante ao do
estado Nao reconheceu nenhum frame. O estad0 Reconheceu ultimo frame tenta
reconhecer todos os frames recebidos, enquanto eram executados 0s estados Ndo reconheceu
nenhum frame € Reconheceu primeiro frame, COMO um sinal dindmico. O processamento

deste estado é demonstrado na Figura 49.

Figura 49 — Atividades no reconhecimento de um sinal dindmico
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O processamento para classificacdo de um sinal dindmico é semelhante ao de um sinal

estatico demonstrado na Figura 47. O ponto de partida é ter todos os frames que devem ser
classificados adaptados em uma amostra. Posteriormente sdo extraidas as caracteristicas da
amostra e entdo o HMM classifica essa amostra. O ponto final do processamento é a decisdo

que verifica se o sinal classificado é o sinal esperado.
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Neste apéndice é demonstrado o formato JSON do arquivo onde os sinais s&o

armazenados. O Quadro 54 demonstra o formato JSON de um sinal estatico que utiliza uma

mao, com apenas uma amostra. A propriedade MacEsquerda Ndo foi apresentada porque ela é

semelhante a propriedade MaoDireita, porém com os valores iguais a zero. Através do JSON

apresentado é possivel perceber que a estrutura do arquivo é a mesma que a da classe sinal.

Quadro 54 — Formato JSON de um sinal com uma méao

[{

H

"Descricao"
"CaminhoParaArquivoDeExemplo":"exemplos/quatro.json", Tipo":0, "Id":0
"Amostras":

:"quatro"

[

"MaoEsquerda":{ /* Mesma estrutura de “MaoDireita” */ },
"MaoDireita":{

1

"RaioDaEsfera":0.0, "Pitch":-0.057062513092749456

4
"Rol1l":-2.215495547052412, Yaw":-1.2148642376459453,
"PosicaoDaPalma":[58.3643,129 .,37,3 .255 z],
"VelocidadeDaPalma":[-50.6658,26.8428,-8.9504¢6],

"VetorNormalDaPalma":[-0.341564,0. Z>WQl ,( 9040911,
"Direcao":[-0.937136,-0.0199019,-0.348395],
"Dedos": [{

"Apontando":false, "Tipo":0,

"PosicaoDaPonta":[33.386,164.314,39.5813]7,
"VelocidadeDaPonta":[-60.7646,19.1581,-33.60617,
"Direcao":[-0.993063,-0.0126097,-0.116907]

|
"Apontando":false, "Tipo":1,
"PosicaoDaPonta":[-34.681,156.476,33.4542],
"VelocidadeDaPonta":[-54.7837,1.2378,=-39.4213],
"Direcao":[-0.977459,0.0529099,0.2043806]

oA
"Apontando'":false, "Tipo":2,

"PosicaoDaPonta":[-47.6066,138.338,33.783],
"VelocidadeDaPonta":[-46.3553,6.72023,-8.79303]7,
"Direcao":[-0.988346,0.0813691,0.128651]

boo A

"Apontando":false, Tipo":3,

"PosicaoDaPonta":[-39.4949,114.423,33.618],
"VelocidadeDaPonta":[-44.8511,- (.W’OWW,—?5.588],
"Direcao":[-0.997474,0.0530614,0.0472242]

boo A

"Apontando":false, "Tipo":4

4
"PosicaoDaPonta":[-16.8618,88.2225,45.799],
"VelocidadeDaPonta":[-42.2473,11.5465,-15.468¢6],
"Direcao":[-0.995932,-0.0537258,0.0723413]

H
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APENDICE D - Tutorial de uso do Leap Recorder

Neste apéndice € descrito um rapido tutorial de como usar a ferramenta Leap Recorder
para gravar sinais que serdo adicionados a aplicacao.

Inicialmente o Leap Motion deve estar conectado ao computador e em seguida deve-se
acessar a pagina http://leapmotion.github.io/leapjs-playback/recorder/. A Figura 50 demonstra

como € a pagina inicial da ferramenta.

Figura 50 — Pagina inicial do Leap Recorder

Compressed |
¢ d e As JSON h

®Record [1Crop | »Playback fDownload - g e

Na Figura 50 é possivel perceber que existe uma cena, onde as maos do usuério séo
exibidas (Figura 50a), uma barra de tempo que demonstra quantos frames foram gravados
(Figura 50Db) e sete botdes de controle, sendo eles: record (Figura 50c), crop (Figura 50d),
Playback (Figura 50e), pownload (Figura 50f), mais opcbes de download (Figura 50g), as
Json (Figura 50h) e compressed (Figura 50i).

Para iniciar a gravacdo de um sinal é preciso clicar no botdo recora (Figura 50c) e
reproduzir o sinal sobre o Leap Motion. Quando a reproducéo for finalizada, deve-se clicar
novamente no botdo record (Figura 50c) ou retirar as maos de cima do Leap Motion.

Como a gravacao do sinal possui algumas imperfeicdes e passos iniciais para que o
Leap Motion possa reconhecer a configuragdo de maos esperada, é possivel diminuir a
quantidade de frames gravados. Para isso, basta clicar no botdo crop (Figura 50d) e na Figura

51 é possivel visualizar como fica a ferramenta.
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Figura 51 — Botdes de controle para recortar uma gravagédo

a c
b d
®Record | []Crop | »Playback = Download - 6

Se o sinal gravado for um sinal estatico, entdo deve-se mover os botdes Figura 51a e
Figura 51c até que eles tenham no maximo cinco frames de diferenca. O botdo Figura 51a
representa o frame inicial desejado e 0 nimero aparece na Figura 51b. O botdo Figura 51c
representa o frame final desejado e o nimero aparece na Figura 51d. Se o sinal gravado for
dindmico, o nimero maximo de frames gravados deve ser 250.

Para visualizar o recorte e se ele realmente representa o sinal desejado, é possivel
clicar no botdo p1ayback (Figura 50e). Se a gravacdo do sinal estiver correta, é possivel clicar
no botdo mais opgdes de download (Figura 50g) e entdo no botdo as Jgson (Figura 50h). O

arquivo salvo desta gravacdo deve ser utilizado para importar um novo sinal na aplicacéo.
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APENDICE E — Questionario

Neste apéndice constam os questionarios de perfil do usuario e usabilidade, assim
como o roteiro de tarefas que deveriam ser seguidas. O Quadro 55 demonstra o questionario
do perfil do usuario. O Quadro 56 demonstra a lista de tarefas que os usuarios deveriam

reproduzir. No Quadro 57 consta o questionario de usabilidade da aplicacéo.

Quadro 55 — Questionario de perfil do usuario

PERFIL DO USUARIO
Observacao: Todo o questionario é anénimo e confidencial.

Sexo:
() Feminino
() Masculino

Idade:

() 15-20anos
()21 -30anos

() 31-40anos

(') Mais de 40 anos

Escolaridade:

(') Ensino fundamental
() Ensino médio

() Superior incompleto
(') Superior completo

Conhece a LIBRAS?
() Sim
() Néo

Ja usou algum aplicativo com o intuito do aprendizado da LIBRAS?
() Sim
() Néo

Qual o seu nivel de conhecimento em informatica?
() Basico

() Médio

() Avancado
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Quadro 56 — Lista de tarefas

INSTRUCOES

Com este questionario buscamos avaliar a utilizacdo da aplicacéo para auxilio no ensino-aprendizagem
de LIBRAS.

Vocé pode utilizar a aplicacdo livremente para se ambientar com o Leap Motion e com a interface da
aplicagdo.

Com base nas instrucdes de uso da aplicacdo, solicitamos que prossiga nos testes conforme as
orientacdes abaixo.

Lista de tarefas a serem executadas:

Reproduza 5 sinais na aplicacéo e informe os resultados.
[ 1 Conseguiu reproduzir o primeiro sinal?

[ 1 Conseguiu reproduzir o segundo sinal?

[ ] Conseguiu reproduzir o terceiro sinal?

[ 1 Conseguiu reproduzir o quarto sinal?

[ 1 Conseguiu reproduzir o quinto sinal?

Consideragdes sobre a reproducéo de um sinal?

Importe dois sinais para a aplicacao.
[ 1 Conseguiu importar o primeiro sinal?
[ ] Conseguiu importar o segundo sinal?

Consideragdes sobre a importagéo de um sinal?

Quadro 57 — Questionario de usabilidade

QUESTIONARIO DE USABILIDADE
Vocé achou facil usar a aplicagéo?

() Sim

() Néo

Consideragdes sobre a o0 uso da aplicacdo?

Qual a sua avaliacdo sobre a aplicacdo?
() Otima

() Boa

() Regular

() Ruim

() Péssima

Vocé acha que essa aplicacéo serve para o aprendizado da LIBRAS?
() Sim
() Néo




